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摘  要 

I 

摘  要 

随着日益复杂的国际形势和严峻的竞争压力，第六代移动通信系统（6th 

Generation Mobie Networks, 6G）的研发已成为各国竞相发展的一项国家战略。6G

将引入更高的频谱、能量、覆盖效率，更强的安全性以及新的使能技术，使得网络

变得更加致密化、异构化、智能化，从而给无线网络中的资源分配与优化带来一系

列挑战，如高密度异构化网络和高可靠性低延时应用等。为了克服上述挑战，本论

文围绕下一代无线通信网络中几种典型应用场景，针对全双工载波侦听多路访问

（Full Duplex Carrier Sensing Multiple Access，FD-CSMA）网络空间复用、分布式

异构网络资源分配、高密度物联网设备调度、水声通信网络链路自适应四个问题，

结合优化理论、博弈理论、马尔科夫决策过程、数据驱动技术，提出一类基于多臂

老虎机（Multi-Armed Bandit，MAB）技术的资源分配与优化算法，为实现下一代

无线通信网络的愿景提供理论依据和技术支撑。研究成果包括： 

（1）针对 FD-CSMA 网络中的空间复用问题，通过联合考虑 FD 链路上的传

输功率控制、载波侦听门限调整和对数接入强度自适应，结合优化理论和 MAB 技

术，本文提出了一种在随机和对抗环境中均最优的 FD-CSMA 算法。首先，利用分

解理论将该空间复用问题分解成 MAC 层的调度问题和物理层的参数选择问题。其

次，针对 MAC 层的调度问题，基于拉格朗日乘子法和次梯度下降法，设计了一种

最优 FD-CSMA 算法来获得链路的最佳对数接入强度；针对物理层的参数选择问

题，将其建模成多个玩家的对抗 MAB 框架，提出了一种在随机和对抗环境中均最

优的 MAB 算法来得到链路的最佳发送功率和载波侦听门限。最后，通过交替迭代

求解这两个子问题得到每条全双工链路的最佳发送功率、载波侦听门限和对数接

入强度，最大化网络的空间复用率。本文理论分析了算法的遗憾上界，且数值结果

表明所提算法的网络平均吞吐量比随机选择方法提高了约43%。 

（2）针对分布式异构网络中的资源分配问题，通过考虑物联网设备的智能反

射面和扩频因子的联合选择问题，结合博弈理论和 MAB 技术，本文提出了一种完

全分布式的 E2Boost（Exploration and Exploitation Boosting）资源分配算法。首先，

利用在线学习理论将该联合选择问题建模成两阶段的多玩家 MAB（Multi-Player 
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MAB，MPMAB）框架。其次，针对第一阶段 MPMAB，基于贪婪算法和非合作博

弈方法，提出了一种最优智能反射面分配策略。在此基础上，针对第二阶段 MPMAB，

基于汤普森采样算法，提出了一种最优扩频因子分配策略。然后，通过交替迭代求

解该两阶段 MPMAB 问题，提出了一种完全分布式的 E2Boost 算法，得到物联网

设备的最佳智能反射面和扩频因子，最大化网络中物联网设备的传输速率之和。理

论分析了 E2Boost 算法的遗憾上界；仿真结果表明所提算法的性能比已有的分布

式分配策略提高了约M 倍，其中M 是物联网设备的扩频因子数目。 

（3）针对高密度物联网中基于信息新鲜度（Age-of-Information，AoI）的设备

调度问题，结合马尔科夫决策过程和 MAB 技术，本文提出了一种基于广义惠特尔

索引的调度策略。首先，考虑物联网设备之间的相关性，将该设备调度问题建模成

带有相关性的马尔科夫 MAB 框架。其次，基于分解理论，通过为每个物联网设备

引入一个中间状态将该高维的马尔科夫 MAB 问题解耦成多个一维的子问题。接

着，在理想和非理想信道模型下，通过求解每一个子问题的贝尔曼方程，得到了广

义惠特尔索引的解析表达式，进而提出了一种基于广义惠特尔索引的调度策略，最

小化网络的平均 AoI。最后，理论分析了所提策略的性能下界；仿真结果表明在高

密度网络中所提策略的性能显著优于已有的基于 AoI 的调度策略。 

（4）针对水声通信网络中的链路自适应问题，考虑链路的传输频率和速率的

联合选择问题，结合问题模型特征、数据驱动技术和 MAB 技术，本文提出了一类

收敛速度快、计算复杂度低的联合选择算法。首先，利用在线学习理论将该联合选

择问题建模成单个玩家的 MAB 框架。在平稳水声信道下，利用目标函数的二维单

峰特性提出了一种基于单峰特性的 MAB 算法；在非平稳水声信道下，利用联合缓

变信道追踪和突变信道检测技术提出了一种基于混合非平稳检测和单峰特性的

MAB 算法；在动作空间较大且目标函数不存在单峰特性的情况下，利用动作之间

的相关性和数据驱动技术提出了一种迭代边界收缩的 MAB 算法。其次，理论分析

了所提算法的遗憾上界，并表明其收敛速度比传统的 MAB 算法提高了约

 2log 5MN 倍，其中M 和N 分别是传输频率和速率的数目；最后，数值结果验证

了理论分析的正确性，且表明所提算法比传统 MAB 算法具有较快的收敛速度。 

关键词：无线通信网络；资源分配与优化；MAB 技术；优化理论 
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Abstract 

With the increasingly complex international environment and severe competitive 

pressure, the 6th Generation Mobile Networks (6G) development has become a national 

strategy for the world around. 6G will introduce higher spectrum/energy/coverage 

efficiency, more robust security, new enabling technologies, and ubiquitous intelligence, 

making the network highly dense, heterogeneous, and intelligent. However, 6G will 

also bring seveal challenges for the resource allocation and optimization problems in 

the wireless networks, such as high-density heterogeneous networks and reliable and 

low-latency applications. This thesis focuses on spatial reuse of full-duplex carrier 

sensing multiple access (FD-CSMA) networks, distributed resource allocation of 

heterogeneous cellular networks, device scheduling of high-density IoT networks, and 

link adaptation of underwater acoustic communication networks. To overcome these 

challenges, we put forth a series of allocation and optimization stategies by combining 

the communication theory, optimization theory, game theory, data-driven technology, 

and multi-armed bandit (MAB) technology, dedicated to realize the vision of next-

generation wireless communication networks and to provide the theoretical and 

technical support. The main contributions of this thesis are summarized as follows. 

(1) To solve the spatial reuse problem in FD-CSMA network, this thesis proposes 

a stochastic and adversarial optimal (SAO) FD-CSMA algorithm to allocate the optimal 

transmit power (TP), carrier sensing threshold (CST), and logarithmic access intensity 

(LAI) to each FD link by combining with the optimization theory and MAB technolog. 

First, this spatial reuse problem is decomposed into a link scheduling problem in the 

MAC layer and a parameter selection problem in the physical layer based on the 

decomposition method. For the scheduling problem, this thesis designs an LAI adaptive 

algorithm using the Lagrange multiplier method and the subgradient descent method. 

For the parameter selection problem, we model it as a multi-player adversarial MAB 

framework and propose a SAO-based MAB algorithm to find the optimal TP and CST 

for each FD link. Then, the optimal TP, CST, and LAI can be determined on each FD 

link by alternately iteratively solving these two sub-problems. Finally, the theoretical 

result provides an upper regret bound for the proposed algorithm. In addition, the 

numerical results show that the proposed algorithm can improve the network 

throughput by 43%  compared with the random selection method. 
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(2) To handle the joint reconfigurable intelligent surface (RIS) and spreading 

factor (SF) allocation problem in the distributed heterogeneous networks, this thesis 

proposes an Exploration and Exploitation Boosting (E2Boost) algorithm by combining 

the non-cooperative game theory and the MAB technology. First, the joint selection 

problem is modeled as a two-stage Multi-Player MAB (MPMAB) problem using the 

MAB technique. The first MPMAB problem is to find the best RIS for each IoT device 

using the epsilon greedy algorithm and the non-cooperative game method. Then, the 

second MPMAB problem is to determine the best SF for each IoT device by using the 

Thompson sampling (TS) algorithm. Thereafter, the optimal RIS and SF can be 

obtained by alternately iteratively running the two-stage MPMAB problem. Finally, the 

theoretical result provides an upper performance bound for the E2Boost algorithm. In 

addition, the numerical results show that the performance of the proposed algorithm is 

improved by M times compared with the existing distributed allocation strategy, where

M is the number of SFs of each IoT device. 

(3) To deal with the age-of-information (AoI) based scheduling problem in high-

density IoT networks, this thesis proposes a generalized Whittle Index-based 

scheduling strategy by combining the Markov decision process (MDP) and the MAB 

technology. First, this AoI-based minimization problem is formulated as a correlated 

restless MAB (CRMAB) by considering the correlation among IoT devices. Then, this 

CRMAB problem is decoupled into several one-dimensional subproblems by using the 

decomposition theory. In the stochastically identical channel model, this thesis derives 

the closed-form expression of the generalized Whittle index (GWI) by solving the 

Bellman equation of each sub-problem and proposes a GWI-based scheduling strategy. 

In the stochastically non-identical channel model, this thesis derives the closed-form 

expression of the generalized partial WI (GPWI), and proposes a GPWI-based 

scheduling strategy. Finally, the theoretical result provides two lower performance 

bounds for the proposed GWI- and GPWI-based scheduling strategies. In addition, the 

simulation results show that the proposed scheduling strategies can significant 

outperform the existing AoI-based scheduling algorithms in high-density networks. 

(4) To attack the link adaptation problem in underwater acoustic communication, 

this thesis proposes a joint transmission frequency and rate selection strategy with fast 

convergence rate and low computational complexity by combining the model features 

and the MAB technology. We first model it as a single player MAB framework based 

on the online learning theory. For the stationary channel model, this thesis proposes a 
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unimodal objective-based TS (UO-TS) algorithm by using the two-dimensional 

unimodal feature of the objective function. For the non-stationary channel model, this 

thesis proposes a hybrid change detection (HCD) based TS (HCD-UO-TS) algorithm 

to jointly track the slowly varying channel and detect the abruptly changing point. For 

large action space and lack of the unimodal feature, this thesis proposes an iterative 

boundary-shrinking (IBS) based TS (IBS-TS) algorithm based on the logistic 

regression-based action classification model. Finally, the theoretical result provides an 

upper regret bound for the UO-TS algorithm, and shows that its convergence rate is 

about  2log 5MN  faster than the traditional MAB algorithms, where M and N are 

the number of the transmission frequencies and data rates, respectively. 

 

Key words: Wireless communication network; resource allocation and 

optimization; multi-armed bandit; optimization theory 
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第 1 章 绪  论 

1.1 研究背景与意义 

随着第五代移动通信系统（5th Generation Mobile Networks, 5G）在全球范围内

的大规模部署，无线网络正向软件化、虚拟化、智能化、用户超致密化演进；与此

同时，虚拟与增强现实（Virtual and Augmented Reality，VAR）、电子商务、全覆盖

通信、机器对机器（Machine-to-Machine, M2M）通信以及增强的移动宽带等众多

新兴应用和垂直领域的出现[1][2]，使得 5G 并不能满足 2030 年及以后的无线通信网

络需求[3][4][5]。目前，6G 的研发已在全球兴起。为实现“一念天地，万物随心”的

总体愿景，6G 将在性能指标与应用场景上有更高的要求，比如提供全球覆盖，更

高的频谱、能量、成本效率，更强的安全性和泛在的智能化；6G 将依赖于新的使

能技术，比如新颖的空口与传输技术、数字孪生、网络安全、智能反射面

（Reconfigurable Intelligent Surface，RIS）、全双工（Full Duplex，FD）技术、以及

云计算等；6G 将不仅仅局限于陆地无线通信网络，还需要整合卫星、无人机和水

下传感器等非陆地网络作为有效补充，构建覆盖全球的空天地海一体化通信网络

[6][7]。一方面，全频谱资源将被充分挖掘进一步提升数据传输速率和连接设备密度，

包括 Sub-6 GHz、毫米波、太赫兹、光频段等；另一方面，由于超异构网络、多种

通信场景、大量天线单元、大带宽、新的服务需求的出现将产生海量数据，6G 还

将借助人工智能与大数据技术实现泛在智能[8][9]。 

由此可见，下一代无线通信网络将变得更加致密化、异构化以及智能化，这将

给无线网络中的资源分配与优化带来一系列挑战[10]。例如，在全双工载波侦听多

路访问（Full Duplex-Carrier Sensing Multiple Access，FD-CSMA）网络中，FD 链路

存在严重的自干扰①和链路间干扰问题，进而降低网络的空间复用率；在分布式异

构物联网中，缺少中心节点的用户需要在完全分布式的情况下，完成最优分配策略，

最大化网络整体吞吐量；在时延敏感的物联网中，基于时延或吞吐量的资源调度方

                                                 
① 在全双工通信中，设备可以同时在同一频段上进行发送和接收操作。因此，天线可能接收到自身发送

的信号，该回环信号又称之为自干扰信号。 
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法已经难以满足用户的服务与质量（Quality-of-Service，QoS）需求；在复杂海洋

环境中，水声通信网络的信道状态信息（Channel State Information, CSI）通常很难

准确获取，从而无法有效保证链路的传输可靠性。面对这些挑战，传统的基于排队

论、优化理论、随机几何模型、博弈理论等方法已无法有效解决上述挑战，需要寻

找新的技术或理论方法来解决下一代无线通信网络中的资源分配与优化问题。 

另一方面，机器学习（Machine Learning，ML）因其不需要准确的数学模型，

且具有实时学习和处理复杂场景的特性，已经被广泛应用于无线通信领域[11][12][13]。

传统的 ML 方法通常包含以下三类：监督学习[14]、非监督学习[15]和强化学习[16]

（Reinforcement Learning，RL）。其中，监督学习属于任务驱动型，重在对样本或

数据的利用，即在给定数据集以及标签的情况下，监督学习需要完成给定的任务，

比如训练回归、分类和预测模型；与其相反，非监督学习属于数据驱动型，重在探

索，即在给定训练数据的情况下，非监督学习需要学习出数据中隐藏的模式，比如

聚合；强化学习介于监督学习和非监督学习之间，通常指玩家通过与其周围环境互

动来得到相应的奖励，从而调整后续动作来达到其既定的长期目标。在该过程中，

如何权衡利用和探索（Exploitation and Exploration，EE）的困境是强化学习面临的

一项重要挑战。当前，由于算力的大幅提升和深度神经网络的快速发展，机器学习

方法在通信领域中的应用又迎来了一个爆炸式的增长时期[9]。例如，机器学习方法

应用于信号检测[17]、信道编码和解码[18]、信道估计和预测[19]、端到端通信[20]、资

源分配[21]和能量收集[22]等方面。但是，这些方法通常面临计算复杂度高、没有严

格的理论性能保证、以及高维度诅咒等问题。 

由此可见，单纯的基于某一类理论的资源分配与优化策略存在各自的局限性，

无法有效解决解决下一代无线通信网络中的资源分配与优化问题，需要结合多种

理论或方法，从用户实际 QoS 需求出发，设计高效、稳健的资源分配与优化算法。 

近几年，多臂老虎机（Multi-Armed Bandit，MAB）技术因计算复杂度低、易

于实现、且有严格的理论性能保证被广泛应用于各领域中。MAB 最早由 William 

R. Thompson 于 1933 年提出并用于临床研究[23]。在第二次世界大战时，德国科学

家利用 MAB 来研究当时被认为重要且具有挑战性的战略物资调度问题。直到 1950

年，MAB 才被 Lai 和 Robbins 建模成一个序贯决策问题，并第一次给出了这类问

题的理论分析框架[24]。沉默一段时间之后，MAB 在 1980 年开始被广泛应用于工
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程和经济领域。近几年，随着互联网、在线推荐系统以及强化学习技术的快速发展，

MAB 又重新引起了人们的关注，成为一个新的研究热点。此外，在互联网中，MAB

也被广泛用于广告、电影推荐和搜索引擎设计等应用。例如，谷歌的蒙特卡洛树搜

索。在机器学习领域，由于 MAB 的试错机制使其具有很强的学习和解决问题能力

（即如何有效权衡 EE 困境），因此，在讨论 RL 时 MAB 也成为理解该机制的一个

重要环节；在无线通信领域，已经有很大一部分工作将 MAB 应用于无线网络中的

资源分配与优化问题中。例如，认知无线电中的信道接入问题[25]、高密度网络中的

小型基站功率分配问题[26]、分布式异构网络中的资源分配问题[27]、水声通信网络

中的中继选择问题[28]、无线通信链路速率自适应问题[29]、以及分布式网络中的联

邦学习问题[30]。但是，MAB 在通信领域中的应用尚处于初步阶段，且当前大部分

的工作只是简单的将 MAB 技术应用到通信领域中，没有考虑如何与其它方法或无

线网络中的资源分配问题进行深入、有机的结合。 

综上所述，本论文将围绕下一代无线通信网络中几种典型应用场景下的资源

分配与优化问题，结合优化理论、通信理论、马尔科夫决策过程、数据驱动技术和

MAB 技术，提出一系列计算复杂度低、严格理论性能保证且易于实现的资源调度

和优化策略，为实现下一代无线通信网络的愿景和技术指标提供理论支撑和技术

保障。 

1.2 课题研究现状 

1.2.1 无线通信网络资源分配与优化 

自二十世纪初人类第一次实现无线电通信，无线通信技术获得了飞速发展，改

变了人类的工作和生活方式，让世界各地人们之间的沟通与交流更加方便；与此同

时，人们对通信的需求又促进了无线通信的发展[31]，每隔十年左右的时间无线通

信技术边更迭一代[32]。如今，5G 已经在全球开始大规模商业部署，6G 的理论研究

也在全球紧锣密鼓地进行，甚至成为各个国家发展的一项战略。可以预见，未来的

人类生活将离不开无线通信[6][9]。 

资源是指一切可被开发和利用的物质、能量和信息的总称，它广泛存在于自然

界和人类社会中，可以被人类开采并多次转化带来额外的价值财富[31]。而无线通
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信资源泛指传输涉及到的媒介，比如频率、功率、时间和空间等。随着日益复杂的

国际形势和逐年恶化的全球气候问题，无线网络资源也正变得越来越稀缺；另一方

面，社会的飞速发展、新型的应用场景、以及海量的设备和数据都对无线通信提出

了更高的要求。如何有效合理地分配和优化有限的物理资源？这不仅是无线通信

中亟需解决的问题，也是未来人类生存面临的一大挑战[32]。 

无线通信中的资源分配与优化又称为无线资源管理（Radio Resource 

Management，RRM）[31]，即在给定资源约束的前提下，最大化网络用户的 QoS，

比如吞吐量，用户之间的公平性、带宽、误码率、时延、中断概率、网络寿命、信

息新鲜度（Age-of-Information，AoI）等。RRM 的基本出发点是在不同用户 QoS 需

求，以及信道特性因衰落、干扰等引起变化的情况下，动态地调整通信系统的传输

参数、自适应地分配网络资源，从而最大限度地提高资源的利用率[33]。RRM 算法

在提高系统性能等方面发挥着着重要的作用。一方面，通信的频率、时间和空间等

物理资源是有限的，开发新的频谱和维度资源需要更先进的技术；另一方面，随着

无线通信新技术的发展，比如多输入多输出（Multiple Input Multiple Output，MIMO）

技术 [34]、认知无线电技术 [35]、正交频分复用（Orthogonal Frequency Division 

Multiplexing，OFDM）技术[36]、波束成形技术[37]、FD 技术[38]等，促使人们寻找更

好的资源分配与优化策略。随着 5G 的大规模商业部署，资源分配的研究热点也正

朝着高密度、低时延、异构化和智能化等方面发展。下面基于不同的出发点，对

RRM 作简要的总结。 

首先，从研究技术或手段上来看，RRM 方法通常有基于优化理论[89]、启发式

算法[40]、随机几何模型[41]、博弈论[42]和机器学习等方法。同时，根据优化问题的

目标（比如最大化吞吐量或传输速率之和、最小化网络平均 AoI，最大化频谱效率、

最小化端到端时延，最大化能量效率和最小化丢包率等），其建模和求解方法各不

相同。换言之，针对不同的资源分配问题，选择合适的资源分配技术或手段，有助

于更快地获得系统的最优性能。 

通过合理的假设与近似，上述资源分配与优化问题通常可以描述为一个最优

化模型，根据目标函数的凸或非凸特性采取相对应的求解方法。如果问题的目标函

数和约束条件均是凸的，可以采用已有的凸优化方法求解，比如 KKT（Karush-

Kuhn-Tucker）条件或拉格朗日乘子法求解，通过迭代运算（如梯度下降的方法，
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牛顿法等）得到目标函数的最优解；如果该约束问题的目标函数或约束条件是非凸

的，可以通过求解拉格朗日对偶问题的解来得到原问题的次优或最优解。此外，对

于一些特殊的优化问题可以对其进行近似求解。比如混合整数规划问题中的变量

数目较大时，可以通过取整变量的方法得到的近似解，或将其凸松弛之后采用凸优

化方法求解来获得最优解的上界或下界。然而，上述求解方法需要假设问题模型固

定且已知。当研究对象是一个动态系统时，则需要采用博弈论的方法对系统进行建

模。具体地，系统中节点之间的行为互相作用，每一个节点自私而理性地最大化其

自己的利益（即其行动不会刻意去损害别人的利益），通过为每个节点设计反映其

自身需求的效用函数，不同节点之间进行合作或非合作博弈，直到系统达到动态平

衡（即均衡）。但是，系统的均衡态不固定，且均衡的结果也不一定是全局最优。

博弈理论的目标是在系统达平衡时，该均衡点即系统的最优性能，而由博弈论归纳

出的模型也称为最优化模型。综上，两类方法各有其优缺点：优化方法适合静态系

统、但计算复杂度较高；博弈论适用于动态系统、但无法保证达到系统的最优解。

此外，针对一些 NP（Non-deterministic Polynomial）或者 NP-hard 问题，通常采用

蚁群算法[43]、粒子群算法[44]、遗传算法[45]等启发式搜索算法进行求解，获得近似

最优解。另外，如果问题模型未知或优化变量较大时，可以采用机器学习的方法进

行求解。 

其次，根据不同的网络拓扑结构，比如集中式和分布式，RRM 的实现方式也

不同。 

在集中式网络中，通常网络中存在一个中心节点（如基站），负责统一收集、

传递、协调各子节点的信息[46]。例如，在集中式信道分配策略中，各节点将其信道

状态信息上传至基站，基站对收集到的信息进行处理并给每一个子节点分配最佳

的信道，从而最大化网络的整体性能。其优点是能够考虑不同节点的需求，且能达

到全局最优；缺点是需要额外的中心节点来收集各子节点的信息，这将增加系统负

担和通信开销，且信道的时变性又要求算法很强的鲁棒性和容错性。集中式资源分

配适合传统的蜂窝网和带有中心节点的无线自组织网络。在分布式网络中，没有中

心节点来协调、收集各节点的信息，它们需要互相进行信息传递，获取决策需要的

关键参数信息，分布式地进行资源分配[47]。此外，在完全分布式的网络中，节点之

间无任何信息传递，各节点通常通过非合作博弈的方式来得到系统的均衡态。例如，
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在异构网络中，因为各节点采用不同的协议或支持的功能不同，它们之间通常不存

在任何的信息交互。因此，分布式资源分配的优点是较少的通信开销，较低的算法

复杂度；缺点是系统需要严格同步、且无法保证全局最优。 

再次，根据应用场景不同，RRM 方法朝着新的使能技术和异构网络等复杂场

景演进。 

在使用 FD 技术的 CSMA 网络中，FD 链路不但存在残余自干扰，而且链路间

干扰比 HD 链路更加严重，使得 FD 链路需要更大的空间来确保可靠的传输，这将

大大降低 FD-CSMA 网络的空间复用率[48]。在这种情况下，FD-CSMA 网络的性能

是否优于 HD-CSMA 网络？是否可以通过调整 FD 链路的物理层层数（如发送功

率和载波侦听门限）或 MAC 层参数（如 CSMA 协议中的侦听机制）来提高 FD-

CSMA 网络的性能？这些都是引入 FD 技术后，网络资源分配需要重新考虑的问

题。在采用 RIS 辅助的蜂窝网络中，通过 RIS 重构出适用于当前信号传输的信道，

成倍提高网络传输效率。但是，由于 RIS 自身没有信号处理能力，这将给传统的信

道估计带来了新的挑战，即接收端需要联合估计发送端到 RIS 和 RIS 到接收端的

CSI，这对网络中的资源分配算法提出更高的要求。此外，在异构网络场景中，网

络从传统的蜂窝小区到宏小区、微小区和微微小区变化，网络中的用户受到的内部

干扰以及小区间干扰将更为严重，使得基于网络结构、业务和终端的资源分配问题

更为复杂，这也是研究的热点之一。 

最后，根据资源分配涉及的协议层不同，RRM 可以在物理层、MAC 层、网络

层、传输层以及应用层实现，也可以进行跨层资源分配。在分析全网的性能时，单

独针对某一层的优化往往无法有效提高系统的性能。联合优化多层参数，实现跨层

优化已经是无线网络优化中的一个主流观点[49]。在下一代无线通信网络中，由于

各种新的使能技术和新型应用场景的出现，传统的基于最优化理论的跨层优化面

临严重挑战。因此，需要针对新型应用场景，进一步设计高效、合理的跨层资源分

配与优化策略。 

1.2.2 MAB 技术框架与研究现状 

MAB 是一类用于解决在线序贯决策问题的框架，通常被定义在随机调度理论

范畴[23]。在过去的几十年中，MAB 技术得到了飞速发展，使其成为一个丰富的多
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学科研究领域，受到计算机科学、运筹学、经济学和统计学的青睐。二十一世纪初，

随着互联网和在线学习技术的快速崛起，MAB 被广泛应用于互联网中的广告、电

影推荐系统、蒙特卡洛树搜索引擎，以及 AlphaGo 等益智游戏中[54]。受此启发，

近几年 MAB 在无线通信领域的应用也呈指数增长。下面分别针对 MAB 技术的基

本定义、术语、算法、复杂度以及研究趋势作简要阐述。 

（1）MAB 技术的基本定义与术语 

MAB 定义为在给定有限资源集合的情况下，每一个时隙或回合开始时，玩家

必须从该集合中选择一个动作（或臂）与其周围环境进行交互；回合结束后，玩家

将获得一个来自环境的反馈（或奖励）；其目的是在最短的时间内找出最佳的动作，

从而最大化其长期的累积奖励。在该过程中，玩家面临探索与利用的困境[23]。一方

面，玩家需要在每个回合尽可能多的探索不同的动作来最大化其长期奖励，防止错

过最佳的动作；另一方面，它需要在每个回合尽可能多的利用当前认为最佳的动作，

防止产生更多的性能损失。因此，MAB 问题的一个核心是如何设计有效的动作选

择策略来权衡学习过程中的 EE 困境，最大化其长期奖励。 

为了衡量 MAB 的选择策略，通常定义累积遗憾（Regret）这一概念来量化交

互过程中的性能损失。根据文献[55]，遗憾定义为玩家在某一回合内选择次优动作

而非最优动作所导致的性能损失，其累积遗憾可以表示为 

   , ,
1, ,

1 1

max
t

T T

i t I t
i K

t t

R T X X


 

    (1-1) 

其中， K 和T 分别表示总的动作数目和时隙数目； ,i tX 表示玩家在时隙 t 选择动作

i 时获得的奖励；  1, ,tI K 表示玩家在时隙 t 选择的动作，其获得的奖励为 ,tI tX 。

上式中的奖励 ,i tX 和选择策略
tI 是随机变量，因此，玩家的期望遗憾（Expected 

Regret）定义为 

   , ,
1, ,

1 1

max
t

T T

i t I t
i K

t t

R T X X


 

 
    


 


   (1-2) 

同时，伪遗憾（Pseudo Regret）定义为 
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   , ,
1, ,

1 1

max
t

T T

i t I t
i K

t t

R T X X


 


 


 
   (1-3) 

其中，   表示期望操作。从式（1-2）和（1-3）可以看出，    R T R T    。接

着，令   ,1

T

i i tt
T X T


 表示动作 i 在时隙T 估计的平均奖励，则玩家的最优动作

和奖励分别为  
1, ,

arg max i
i K

i T



 和为  
1, ,

max i
i K

T 


 。因此，伪遗憾可以重写为 

  
1

( )
t

T

I

t

R T T t 



 
    (1-4) 

遗憾界作为 MAB 技术的一大特点，其在分析算法的性能上发挥着重要作用。

为了理论分析方便，通常采用伪遗憾来作为 MAB 算法的性能指标 [55]。令

i i    表示动作 i 与最优动作之间的平均奖励之差，则式（1-4）可以进一步表

示为 

    
1

i

K

i

i DR T


  (1-5) 

其中， iD 表示直到时间T 为止动作 i 被选中的次数。1985 年，Lai 和 Robbins 给出

了随机 MAB 问题的选择策略的一个通用遗憾下界，即 

 
 

 12

lim  inf  
log KL ,

K
i

T
i i

R T

T  



  (1-6) 

其中，  KL  表示 Kullback-Leibler 散度，  2log  表示以 2 为底的对数。该遗憾下界

表明任何选择策略都不可能获得比该下界更少的遗憾。从式（1-6）还可以看到

   2logR T T ，这表明算法的累积遗憾随时间非线性增加，即当T 时，每

个回合的遗憾趋于 0 ，说明算法可以收敛到最优动作。因此，考察一个 MAB 算法

是否可行，只需要证明其累积遗憾是否随时间T 呈非线性增长。 

（2）MAB 技术的主要分类及其对应算法 

根据玩家动作上的奖励过程不同，MAB 大致可以分为随机 MAB、对抗 MAB、

马尔科夫 MAB 和基于上下文的 MAB 四类。这四类 MAB 问题及其对应的算法和

遗憾界如表 1.1 所示。 
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表 1.1 MAB 技术的分类、经典算法和遗憾界 

MAB 分类 常见算法 选择策略 遗憾界 

随机 MAB 

ETC 算法  
1, ,

ˆarg maxt i
i K

I u t


   
1/3

2/3 ( ln )T K T  

 -贪婪算法  
1, ,

ˆarg maxt i
i K

I u t


   
1/3

2/3 ( ln )T K T  

UCB 算法 公式（1-7）  lnKT T  

KL-UCB 算法 公式（1-8）  lnKT T  

GBA 算法 公式（1-9） 无 

TS 算法 公式（1-10）  lnKT T  

对抗 MAB Exp3 算法 公式（1-11）  KT  

马尔科夫 MAB 
Gittins 索引策略 文献[62]（公式 1） 无 

Whittle 索引策略 文献[63]（定义 1） 无 

上下文 MAB 

Exp4 算法 文献[61]（算法 5）  (2 ln )TN K  

LinUCB 算法 文献[64]（算法 1）  (2 ln )TN K  

其中，随机 MAB 是指动作上的奖励服从某种随机分布，但分布的具体参数值

未知。解决随机 MAB 的常见算法有 ETC（Explore-Then-Commit）算法[56]、 -贪

婪算法[57]、UCB（Upper Confidence Bound）算法[58]、KL-UCB（Kullback-Leibler 

UCB）算法[59]、GBA（Gradient Bandit Algorithm）算法[23]和 TS（Thompson Sampling）

算法[60]。在 ETC 算法中，玩家先对每个动作探索  
1/32/3

0 ( / ) lnt T K T T 次，其

中，  ln  表示以自然数为底的对数；然后选择当前估计的平均值最大的动作

 1, ,
ˆarg maxt i K iI t ，作为下一个时隙交互的动作。在 -贪婪算法中，每个回合

玩家以  
1/31/3 ln1/ 3t K  的概率随机探索和  1  的概率选择当前估计的平均

值最大的动作。在 UCB 算法中，每个回合玩家根据以下公式选择下一回合交互的

动作 

  
1, , ,

ln
ˆarg maxt i

i K i t

t
I t c

D




   (1-7) 
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其中， c 是一个正的常数； ,i tD 表示动作 i 在时间 t 内被选中的次数。表达式（1-7）

主要包括两项，第一项负责利用，即估计的平均奖励随着时间增加而逐渐收敛到真

实的期望；第二项负责探索，即估计偏差随着时间增加逐渐减小。在 KL-UCB 算

法中，每个回合玩家根据以下公式选择交互动作 

    ,
1, ,

KL-UCB 

ˆarg max max KL , ln ln ln
i

t i t i i
i K

I D t t c t


 


 
 

   
 
 索引

 (1-8) 

值得注意的是，上式中的 KL-UCB 索引需要利用牛顿法或二分法得到。在仿真中，

KL-UCB 算法的性能通常优于 UCB 算法，这是因为利用 Kullback-Leibler 散度在

限定  ˆ
i t 的上界时比 UCB 算法中的二次方更为严苛，即 Pinsker 不等式

     
2

ˆ ˆKL , 2i i i it t     。在 GBA 算法中，玩家首先给每一个动作分配一个

参数
iH ，接着利用 Soft-Max 方法计算每个动作可能被选中的概率

iP ，即  

 
 

 
1

exp

exp

i

i K

k

k

H
P

H





 (1-9) 

最后根据该概率得到当前被选中的动作
tI ，并更新

iH 。在 TS 算法中，玩家首先从

每一个动作的先验分布  
i

P t 中产生一个随机值  ˆ
i t ，再利用下式选择动作 

  
1, ,

ˆarg maxt i
i K

I t


  (1-10) 

最后，根据交互得到的奖励 ,tI tX 更新被选择的动作
tI 的后验概率，即

     ,1 |
I t t It t

I t IP t P X P t   ，其中，  , |
t tI t IP X  是似然函数。 

对抗 MAB 是指动作上的奖励由对抗者给定，玩家的选择策略是与对抗者进行

零和博弈[61]。解决对抗 MAB 的经典算法是 Exp3（Exponential-weight Algorithm for 

Exploration and Exploitation）算法[61]，其主要思想是利用估计的奖励来更新动作上

的参数
iH ，然后利用

iH 计算每个动作可能被选中的概率
iP ，即 

  
 

 
1

exp
1

exp

i

i K

k

k

H
P

K
H






  


 (1-11) 
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其中，  0,1 ，最后根据该概率得到当前被选择的动作
tI ，并更新

iH 。从上式可

以看到，第一项负责利用，即跟随最有可能获得最大奖励的动作；第二项负责探索，

即随机对 K 个动作进行探索。Exp3 算法的主要优点是在最坏情况下仍可以保证其

遗憾上界是非线性的，且具有较低的计算复杂度。 

马尔科夫 MAB 是指每一个动作有选中和未选中两个状态，动作上的状态和奖

励变化服从马尔科夫转移过程。当玩家在每一个回合只选择一个动作 1M  ，且未

被选中的动作的状态不发生变化，则称为 Rest MAB 问题；当玩家每一个回合选择

不止一个动作 1M  ，且未被选中的动作的状态也会发生变化，则称为 Restless 

MAB 问题。对于 Rest MAB 问题，其经典求解算法是基于 Gittins 索引[62]的调度策

略；对于 Restless MAB 问题，其经典求解算法则是基于 Whittle 索引[63]的调度策

略。两种索引策略的核心思想是：在每一个回合，玩家选择最大的 1M  个 Gittins

索引或 1M  个 Whittle 索引对应的动作与环境进行交互。两种索引策略的主要优

点是计算复杂度低，且都渐进最优。 

基于上下文的 MAB 是指玩家在决策前可以观测到一个附加信息（比如玩家所

处的环境信息和任何有助于决策的信息），并在该信息下做出最佳决策。上下文

MAB 类似于强化学习，同样面临复杂的环境（因为附加信息可以看成不同的系统

状态），且有很广的应用，比如 Google 搜索和广告推荐系统。对于上下文 MAB 问

题，其经典求解算法主要有 Exp4（Exponential-weight Algorithm for Exploration and 

Exploitation with Expert）算法[61]和 LinUCB（Linear UCB）算法[64]。前者适用于奖

励具有对抗特点的 MAB 问题；而后者适用于奖励是关于上下文特征的线性函数的

MAB 问题。值得注意的是，表 1.1 中的N 指总的上下文的数目。Exp4 算法的核心

思想是在 Exp3 算法基础上将上下文看成专家，然后根据专家的建议和估计奖励来

更新参数
iH ；而 LinUCB 算法的核心思想是在计算每一个动作的 UCB 索引时，需

要联合考虑上下文特征和奖励。两种算法的优点都是有严格的性能保证，即遗憾的

上界。 

此外，根据玩家的数目不同，MAB 还可以分为单个玩家的 MAB（Single-Player 

MAB，SPMAB）问题和多个玩家的 MAB（Multi-Player MAB，MPMAB）问题。

SPMAB 问题已在前面阐述，下面简要介绍 MPMAB 问题。通常，MPMAB 又可以
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分成集中式和分布式两种。在集中式 MPMAB 问题中，所有玩家共享相同的动作

空间或集合，且有一个中心节点来协调各个玩家之间的选择策略。例如，在采用

UCB 算法的 MPMAB 问题中，中心节点可以根据各玩家的 UCB 索引来调整其选

择策略，防止不同的玩家选择相同的动作而产生碰撞或挤兑。分布式 MPMAB 问

题是当前研究的一个热点。其核心问题是：当多个玩家参与决策时，如何采用 MAB

选择策略在完全分布式的情况下，使得系统的整体性能达到最优？通常分布式

MPMAB 问题有以下三种设定：（1）每一个玩家有不同的动作空间，且多个玩家选

择相同的动作不会产生碰撞；（2）所有玩家共享相同的动作空间，但多个玩家选择

相同的动作将产生碰撞，得到奖励均为零；（3）所有玩家共享相同的动作空间，多

个玩家选择相同的动作不会产生碰撞。针对第一类分布式 MPMAB 问题，文献[65]

提出了一种在随机和对抗环境中都最优的 MAB 算法；针对第二类分布式 MPMAB

问题，文献[66]和[67]分别提出了 Musical Chair 算法和 GoT（Game of Throne）算

法；最后，针对第三类分布式 MPMAB 问题，文献[68]提出了分布式的 ETC 算法。 

（3）MAB 算法的复杂度和实际应用考量 

下面简要分析 MAB 算法的复杂度和其在实际应用中的主要考量。 

一个算法的复杂度通常包含时间复杂度和计算复杂度两部分。就算法的收敛

速度而言，时间复杂度和计算复杂度可以看作同一个概念，即研究当问题规模变大

时算法执行时间增加的趋势。在上述 MAB 算法中（不包括 KL-UCB 算法），每个

回合算法只执行基本运算操作，算法的计算复杂度为  T ，属于多项式时间复杂

度。但是在一些具有特定结构的 MAB 问题中（如上一节中的随机 MAB 问题），

已知的低遗憾算法（如 KL-UCB 算法和 TS 算法）通常具有较高的计算复杂度，因

此对于大型的问题，必须依赖能够在合理时间内运行的简单算法（如 ETC 算法和

 -贪婪算发）。因此，MAB 在实际应用中的主要考量是：如何设计一个 MAB 算法

来有效权衡其计算复杂度和伪遗憾上界？ 

（4）MAB 的国内外研究现状 

关于 MAB 的研究现状大致可以分为理论研究和应用研究两方面。 

在理论研究方面，目前主要是基于传统 MAB 框架构造不同的 MAB 变型问题，

再针对各种变型的 MAB 问题设计相应的算法，分析和推导所提算法的遗憾上界。
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这种变型包括奖励过程、动作空间特征以及算法的目标等，下面结合不同的变型阐

述 MAB 技术在理论方面的研究现状。 

传统的随机 MAB 问题通常假设奖励过程是平稳的。文献[69-75]考虑动作上的

期望奖励存在缓慢变化或突然变化的情况，研究了奖励过程非平稳的随机 MAB 问

题。针对缓慢变化的奖励过程，文献[69]和[70]提出了一种样本滑动窗口（Sliding 

Window，SW）方法，即在计算动作的平均经验奖励时只考虑时间长为 SW 的最近

的奖励；同样考虑缓慢变化的奖励过程，文献[71]和[72]提出了一种指数新近加权

平均(Exponential Recency Weighted Average，ERWA)方法来计算经验平均奖励，即

赋予最近的奖励较大的权重，过去的奖励较小的权重。突然变化的奖励过程指各动

作上的平均奖励在一个时间块内保持不变，但在块之间快速变化，且这种变化无法

通过 SW 方法和 ERWA 方法来处理。针对突变的奖励过程，文献[73]和[74]基于

CUSUM (Cumulative Sum Control Chart)和 KS（Kolmogorov-Smirnov）断点检测方

法分别提出了 CUSUM-TS 算法和 KS-TS 算法。此外，文献[75]基于广义似然率

（Generalized Likelihood Ratio，GLR）法提出了 GLR-UCB 算法。 

传统的 MAB 问题通常假设动作之间是相互独立的。当考虑动作之间的相关性

时，这类问题又被归纳为基于模型的 MAB 框架。文献[76]和[77]考虑聚类 MAB 问

题，考虑将动作空间中的相关动作聚合成一个超级动作，然后在该超级动作上执行

传统的 MAB 算法。文献[78-80]考虑了单峰 MAB 问题，假设动作空间中的各动作

的平均奖励具有单峰结构或拟凹函数特性，然后利用该特性提出了一种基于单峰

特性的 MAB 算法。文献[81]研究了具有图结构的 MAB 问题，采用无向图来表征

了各动作之间的相关性，然后利用各顶点之间的联系提出了一种基于图模型的

MAB 算法。综上，通过利用动作之间相关性，上述算法可以显著减少玩家的探索

时间，从而以加快算法的收敛速度。 

传统的 MAB 问题通常假设动作空间是离散的。文献[50]考虑动作空间连续的

MAB 问题，又称为 Lipschitz MAB，是指动作的奖励的均值满足 Lipschitz 条件。

对于动作空间连续的 MAB 问题，一种简单的方法是将动作空间离散化，再使用传

统的 MAB 算法求解。但这会产生两类误差（即量化误差和算法本身误差），从而

无法保证算法收敛到最佳的动作。为了克服这个问题，文献[51]提出了一种自适应

离散化机制，又称为 Zooming 算法，其核心思想是在最优动作所在区域设置更多
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的探索点，在明显次优的动作区域设置较少的探索点。文献[51]表明 Zooming 算法

不仅可以有效逼近最优解，且具有较低的计算复杂度。 

最后，MAB 在应用方面的研究主要集中在计算机科学、运筹学、经济学、统

计学、工程学以及互联网中的推荐系统。为了聚焦研究课题，下面仅简要介绍 MAB

在无线通信领域中关于资源分配与优化方面的应用。 

1.2.3 基于 MAB 的无线网络资源分配与优化 

与传统的机器学习方法相比，MAB 具有计算复杂度低、严格的理论性能保证

以及易于实现等优点。近几年，MAB 技术被广泛应用于无线通信网络中的资源分

配与优化问题。比如，无线通信中的链路自适应问题、以及 CSMA 网络的空间复

用问题、集中式和分布式网络的资源分配问题。下面针对这几个方面进行详细阐述。 

首先，MAB 应用于链路自适应问题中。文献[82]和[83]利用 MAB 技术研究基

于 IEEE 802.11 标准的无线通信系统中联合 MIMO 传输调制和速率选择的问题，

结合目标函数的单峰特性和 KL-UCB 算法，提出了一种基于图模型的最优速率采

样（Graphical-based Optimal Rate Sampling，G-ORS）算法。文献[84]和[85]考虑了

同样的调制和速率选择问题。但是，文献[84]基于目标的单峰特性和 TS 算法，从

贝叶斯理论出发提出了一种改进的 TS（Modified TS，MTS）算法，理论分析表明

MTS 算法与 G-ORS 算法拥有相同的遗憾上界；此外，文献[85]基于拒绝采样和序

贯逆变换方法，进一步提出了一种带约束的 TS（Constrained TS，Co-TS）算法。

另外，MAB 还广泛应用于在通信链路的功率控制问题[27]和水声通信链路的中继选

择问题[28]。 

其次，MAB 应用于 CSMA 网络的空间复用问题中。文献[86]考虑基于 IEEE 

802.11 标准的无线局域网中用户的传输信道、功率和载波侦听门限选择问题，将其

建模成一个 MAB 问题，对比了 -贪婪算法、UCB 算法、Exp3 算法和 TS 算法在

该网络中的性能，发现 TS 算法在该无线网络中具有最佳性能。文献[87]研究 CSMA

协议下，网络中链路之间存在复杂的干扰现象，导致上述 MAB 问题的奖励既不是

随机的也不是对抗的。在这种情况下，对于随机 MAB 问题最优的 TS 算法和对于

对抗 MAB 问题最优 Exp3 算法均无法取得理想性能，且该干扰现象在网络中的链

路数目很大时将更加严重。因此，文献[88]和[89]首次在 Exp3 算法的基础引入随机
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EE 机制，进而提出了一种在随机和对抗中均最优的 Exp3++算法。基于 Exp3++算

法，文献[89]进一步提出了一种在随机和对抗环境中渐进最佳的 MAB 算法，并推

导了所提算法的对数伪遗憾界和多项式伪遗憾界限。然而，文献[90]指出 Exp3 算

法只是 INF（Implicitly Normalized Forecaster）算法在使用负熵条件下的一个特例。

因此，基于 Tsallis 熵和 INF 算法，文献[91]又提出了一种在随机和对抗环境下均最

优的 Tsallis-INF 算法，数值结果表明 Tsallis-INF 算法的性能显著优于 Exp3++算法。

基于该算法，通过调整链路的发送功率、载波侦听门限、对数接入强度参数，文献

[48]有效解决了 CSMA 网络中的空间复用问题。 

最后，MAB 应用于集中式和分布式网络中的资源分配问题中。文献[92-95]研

究了基于马尔科夫 MAB 的物联网设备调度问题，其目标是最小化网络的平均信息

新鲜度。文献[92]利用物联网设备的信息新鲜度的单调特性，使用递归迭代方法推

导了 Whittle 索引的闭式表达式，然后提出一种基于 Whittle 索引的调度策略来解

决该信息新鲜度最小化问题。与此类似，文献[93]提出了一种基于 Whittle 索引的

去中心化调度策略。然而，文献[94]和[95]利用流体分析技术给出了该调度策略的

渐进最优性质。此外，文献[95]考虑非理想信道情况下的物联网设备调度问题，提

出了部分索引（Partial Index, PI）的概念,并基于该部分索引提出了一种总加权索引

匹配策略，并表明该算法不仅能有效解决物联网设备调度问题，且拥有计算复杂度

低、渐进最优的特点。 

MAB 在分布式网络中的资源分配问题通常被建模成 MPMAB 问题，研究各个

玩家在分布式情况下的最优选择策略。文献[96]采用完全分布式的 MPMAB 框架

来研究 LoRa（Long Range）网络中的扩频因子分配问题，提出了一种基于 Exp3 算

法的选择策略来解决这个 MPMAB 问题。然而，Exp3 算法中玩家不仅关心自己奖

励最大化，而要尽量破坏对手的奖励；因此，Exp3 算法并不能保证每个玩家的策

略最优。文献[97]利用完全分布式的 MPMAB 框架来研究自组织网络中的信道选

择问题，通过顺序估计信道的状态信息矩阵，作者基于匈牙利算法提出了一种 PAC-

MPMAB（Probably Approximately Correct MPMAB）算法。但是，PAC-MPMAB 算

法需要玩家之间进行信息交互，导致额外的信令开销。为解决上述分布式信道选择

问题，文献[98]和[99]提出了两种具有最优的完全分布式资源调度策略。其中，文

献[98]结合 MAB 算法和拍卖算法在完全分布式的情况下最大化网络中所有用户的
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总和率；而文献[99]结合 MAB 算法和非合作博弈理论，提出了一种 GoT 算法来最

大化网络中所有用户的传输速率之和。由此可见，MAB 可以和各种技术进行深度

融合来有效解决实际中的应用问题。 

1.3 研究目标与内容 

1.3.1 研究目标 

本论文的研究目标是以下一代无线通信网络中几种典型应用场景的资源分配

与优化问题为切入点，结合优化理论、博弈理论、马尔科夫决策过程、数据驱动方

法和 MAB 技术，提出一系列计算杂度低、严格理论性能保证、且易于实现的资源

分配与优化策略。具体包括以下四点： 

第一，针对 FD 链路存在复杂的自干扰和链路间干扰问题，通过调整链路的发

送功率、载波侦听门限和对数接入强度参数来提高 FD-CSMA 网络的空间复用率。

通过将该联合优化问题解耦成 MAC 层的调度问题和物理层的参数选择问题，本文

分别提出最优 FD-CSMA 算法和随机、对抗均最优的 MAB 算法；最后，通过交替

迭代求解这两个子问题，得到 FD 链路的最佳发送功率、载波侦听门限和对数接入

强度，最大化网络的平均吞吐量或空间复用率。 

第二，针对分布式异构网络中的资源分配问题，通过为每一台物联网设备分配

最佳的智能反射面和扩频因子来提高网络中物联网设备的传输速率之和。为了学

习出该网络中智能反射面和传输信道的 CSI，将该联合选择问题建模成一个两阶段

的 MPMAB 问题。结合博弈理论和 MAB 技术，本文提出一种 E2Boost 算法来最

大化网络中物联网设备的传输速率之和。所提算法可以在完全分布式网络中运行，

且能够收敛到最佳值。 

第三，针对高密度物联网中设备之间存在相关性的调度问题，采用信息新鲜度

作为网络性能指标，利用马尔科夫决策过程和 MAB 技术，分别考虑理想和非理想

信道情况，提出一种基于 Whittle 索引的 MAB 调度策略。该调度策略不仅考虑设

备自身的信息新鲜度和信道特征，还考虑与其相关的设备信息。因此，通过利用设

备之间的相关性，所提策略可以有效降低高密度网络中物联网设备的平均信息新

鲜度。 
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第四，针对水声通信中不存在统一的信道模型的问题，利用在线学习方法，为

水声通信链路寻找最佳的传输频率和速率。传统的链路自适应方法需要知道信道

模型或信道状态信息，然而该信息在复杂海洋环境中很难获取。因此，本文采用在

线学习的方法，忽略信道的具体物理状态信息，利用每次传输成功或失败的反馈作

为奖励，学习出频率和速率的组合的传输成功概率。为了进一步提高算法的收敛性，

本文结合问题模型和学习算法的特征，提出一种新颖的基于模型在线学习方法。所

提方法能够快速收敛到最佳的传输频率和速率，最大化链路的传输效率。 

1.3.2 研究内容 

针对上述研究目标，本论文结合优化理论、博弈理论、马尔科夫决策过程、数

据驱动技术、以及 MAB 技术，围绕 FD-CSMA 网络、分布式异构蜂窝网络、高密

度物联网、水声通信网络四个典型应用场景，设计针对下一代无线通信网络的资源

分配与优化策略。研究内容包含 FD-CSMA 网络空间复用机制、分布式异构网络资

源分配策略、高密度物联网设备调度策略和水声通信网络链路自适应机制。 

 

图 1.1 论文主要研究内容与技术路线 

本文四个研究内容以及之间的关系如图 1.1 所示。其中，研究内容一和二均涉
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及多个玩家之间的交互。因此，可以将其建模成 MPMAB 框架并进行求解。具体

地，考虑到研究内容一中玩家之间存在互相对抗的特点，采用对抗 MPMAB 框架

对问题进行建模；研究内容二中各玩家自私且理性的最大化自身奖励，因此采用基

于博弈论的 MPMAB 框架对问题进行建模。此外，由于研究内容二和四的奖励都

服从伯努利分布（即 0-1 奖励）。因此，可以将其建模成随机 MAB 框架，并采用

TS 算法进行求解。不同的是，研究内容二中 TS 算法运行在不同玩家之间，没有

利用问题模型的特征；而研究内容四中只有一个玩家，且 TS 算法作为核心算法利

用了问题模型的特征。最后，研究内容三和四均采用了基于模型的 MAB 框架，即

利用问题模型的特征来提高所提算法的收敛速度。在研究内容三中，本文利用 IoT

设备之间的相关性来设计基于马尔科夫的 MAB 框架，有效地降低网络的平均信息

新鲜度；在研究内容四中，本文利用目标函数的单峰特性，设计基于单峰特性的随

机 MAB 算法，有效地提高了算法的收敛速度。下面分别对这四个研究内容进行阐

述。 

（1）基于对抗 MAB 的全双工 CSMA 网络空间复用机制 

针对 FD-CSMA 网络中 FD 链路存在复杂的自干扰和链路间干扰的问题，本文

研究 FD-CSMA 网络的空间复用问题，联合考虑 FD 链路的功率控制、载波侦听门

限调整和对数接入强度自适应，结合优化理论和 MAB 技术，提出了一种在随机和

对抗环境下都最优的 FD-CSMA 算法来最大化网络的总吞吐量。首先，将该空间复

用问题建模成一个传统的网络优化问题；接着，利用分解理论将其解耦为 MAC 层

的调度问题和物理层的参数选择问题。其次，针对这两个子问题分别提出最优 FD-

CSMA 算法和随机、对抗均最优的 MAB 算法；然后，通过交替迭代求解上述两个

子问题，提出一种在随机和对抗都最优的 FD-CSMA 算法来求解该空间复用问题。

最后，理论分析所提算法的收敛性和遗憾上界，并通过数值结果验证了所提算法的

有效性。 

（2）基于 MPMAB 的分布式异构网络资源分配策略 

针对分布式异构蜂窝网络中物联网设备的联合智能反射面和扩频因子选择问

题，结合博弈理论和 MAB 技术，本文提出了一种 E2Boost 算法来最大化网络中所

有物联网设备的传输速率之和。首先，将该联合选择问题建模成一个传统的组合优
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化问题；其次，考虑到物联网设备无法获取智能反射面和信道的准确状态信息，进

一步将该问题建模成一个两阶段的 MPMAB 问题，序贯地为每一个物联网学习出

设备最优的智能反射面和扩频因子；接着，结合   -贪婪算法、非合作博弈方法和

TS 算法，提出一种 E2Boost 算法来求解该两阶段 MPMAB 问题；最后，理论分析

了所提算法的遗憾上界，且数值结果验证了所提算法的有效性，并表明所提算法的

收敛速度不受选择空间大小的影响。 

（3）基于马尔科夫 MAB 和信息新鲜度的物联网设备调度策略 

针对高密度物联网中基于 AoI 的物联网设备调度问题，考虑不同信道模型和

设备之间存在相关性的情况，结合马尔科夫决策过程和 MAB 技术，提出一类基于

Whittle 索引的调度策略来最小化网络的平均 AoI。首先，将该设备调度问题建模

成一个马尔科夫决策问题，并通过给每一设备引入一个中间状态，将该高维的马尔

科夫决策问题解耦成多个一维的 MAB 子问题；其次，在理想和非理想信道情况下，

通过求解每一个子问题的 Bellman 方程，提出了一种基于广义 Whittle 索引的调度

策略；接着，通过求解松弛的拉格朗日问题，推导了所提调度策略的性能下界。最

后，通过仿真结果验证了所提调度策略的有效性；尤其在高密度网络中，所提调度

策略显著优于已有的基于 AoI 的调度策略。 

（4）基于随机 MAB 的水声通信链路自适应机制 

针对水声通信中不存在统一的信道模型的问题，本文研究水声链路上传输频

率和速率的联合选择问题，结合问题模型特征、数据驱动技术和 MAB 技术，提出

一类基于模型的 MAB 选择算法来提高水声链路的传输效率。首先，考虑传统的随

机 MAB 框架存在收敛速度慢的问题，提出了一种基于模型的 MAB 问题框架；其

次，针对平稳信道模型，利用目标函数的二维单峰特性，提出一种基于单峰特性的

MAB算法；针对考虑非平稳信道的情况，通过联合缓变信道追踪和突变信道检测，

提出了一种基于混合非平稳检测的单峰 MAB 算法；针对动作空间较大且目标函数

单峰特征不存在的情况，利用传输频率和速率之间的关系来构建动作空间的逻辑

回归模型，提出一种迭代边界收缩的 MAB 算法。最后，理论分析所提算法的遗憾

上界，并通过数值结果验证了所提算法的有效性。 
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1.4 论文结构与安排 

 

图 1.2 论文研究思路与结构安排 

本文共六章，具体结构安排如图 1.2 所示。 

第一章为绪论。首先，介绍了论文的研究背景与意义；其次，从无线通信网络

中资源分配与优化、MAB 理论框架与算法以及基于 MAB 的资源分配策略三个方

面简要回顾了国内外研究趋势；然后，总结了本文的研究目标和内容；最后给出了

本文的章节安排。 

第二章研究了基于对抗 MAB 的全双工 CSMA 网络空间复用机制。首先，介

绍了全双工链路的信号模型和 CSMA 网络的载波侦听模型，并给出了网络在连续

马尔科夫模型下的吞吐量计算方法；其次，将该问题建模成一个网络优化问题，并

将其分解成 MAC 层的调度问题和物理层的参数选择问题；接着，针对每个子问题，
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分别提出了最优的全双工 CSMA 算法和随机对抗均最优的 MAB 算法，并通过交

替迭代求解两个子问题得到了主问题的近似最优解；最后，通过理论分析和数值结

果验证所提算法的有效性。 

第三章研究了基于 MPMAB 的分布式异构网络资源分配策略。首先，介绍了

智能反射面辅助的信道模型和扩频因子模型；其次，将该问题建模成一个组合优化

问题，并进一步将其建模成两阶段的 MPMAB 问题；接着，提出了一种增强探索

和利用的 MAB 算法来求解该两阶段 MPMAB 问题；最后，通过理论分析和数值

结果验证了所提算法的有效性。 

第四章研究了基于马尔科夫 MAB 和信息新鲜度的物联网设备调度策略。首

先，介绍了物联网设备的信道模型、信源相关模型以及信息新鲜度模型；其次，将

该问题描述为一个马尔科夫决策问题，并进一步将其分解成多个一维的 MAB 子问

题；接着，考虑理想和非理想信道模型，通过求解这些子问题，提出了两种基于

Whittle 索引的 MAB 调度策略；最后，通过理论分析和数值结果验证了所提调度

策略的有效性。 

第五章研究了基于随机 MAB 的水声通信链路自适应机制。首先，介绍了水声

通信的信道模型；其次，提出了一种基于模型的随机 MAB 框架；接着，针对平稳

信道、非平稳信道以及动作空间较大的情况，分别提出了三种基于模型的 MAB 算

法；最后，通过理论分析和数值结果验证了所提算法的有效性。 

第六章对全文的研究内容进行了总结，并对下一步的工作计划进行了展望。 
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第 2 章 基于对抗 MAB 的全双工 CSMA 网络空间复用机制 

本章介绍基于对抗 MAB 的全双工 CSMA 网络空间复用机制①。首先，给出全

双工信号模型、CSMA 载波侦听模型和基于连续时间马尔科夫模型的网络吞吐量

计算表达式。然后，将该空间复用问题分解成 MAC 层的调度问题和物理层的参数

选择问题。其次，针对两个子问题分别提出两种的分布式算法，并通过交替迭代求

解这两个子问题来最大化网络的空间复用率。最后，理论分析所提算法的遗憾上界，

并利用数值仿真结果来验证所提算法的有效性。 

2.1 引言 

带有碰撞避免机制的载波侦听多路访问（Carrier-Sensing Multiple Access with 

Collision Avoidance, CSMA/CA）协议能够有效协调同一信道上多个用户的传输，

已成为分布式通信系统中广泛采用的 MAC 协议。传统的 CSMA 网络通常建立在

半双工（Half Duplex, HD）传输模式上。近几年，全双工（Full Duplex, FD）技术

使节点能够在同一频段、同一时间实现接收和发送，被认为能成倍提高通信链路传

输速率的一种新技术[8]。 

当前，关于 FD-CSMA 网络的性能的研究已经引起人们的广泛关注。与传统的

HD-CSMA 网络相比，FD-CSMA 网络有两个主要特点：第一，严重的残余自干扰。

这是导致 FD 链路无法使其传输速率倍增的主要原因。而且，当链路发射功率

（Transmit Power, TP）较高时，残余自干扰对链路的影响会更加严重[100]。第二，

较大的空间干扰范围。FD-CSMA 网络中 FD 链路的空间干扰范围比 HD-CSMA 网

络要大得的多。这是原因并发传输和接收的 FD 链路将产生更大的载波侦听范围和

干扰范围，从而导致网络的空间复用率降低（即在同一区域允许同时传输的链路数

目减少了）。而且，当网络密度较高时，这种影响将更加严重。 

本章研究 FD-CSMA 网络的空间复用问题，通过考虑 FD 链路的 TP 控制、载

波侦听阈值（Carrier Sensing Threshold, CST）调整以及对数接入强度（Logarithm 

                                                 
① 本章内容已发表于 IEEE Internet of Things Journal 和 IEEE GLOBECOM 2019. 
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Access Intensity, LAI）自适应来提高网络的总体吞吐量。首先，TP 控制可以减少

链路间干扰；其次，CST 调整可以增加并发传输链路的数量；最后，调整 LAI 可

以改变链路的 CSMA 参数，从而优化每条链路在单位时间内传输的比例。然而，

改变链路的 TP 和 CST 会影响链路的载波侦听关系，使得该网络优化问题具有较

高的计算复杂度。另一方面，在一个完全分布式的网络中，该空间复用问题涉及到

MAC 层和物理层，需要进行跨层联合优化这三个参数。为了克服以上挑战，本章

首先将该网络优化问题分解为两个子问题，即 MAC 层的联合控制与调度问题，物

理层的参数选择问题。其次，针对子问题一，提出一种基于次梯度下降的最优 FD-

CSMA 算法，得到 FD 链路最优的 LAI 参数；针对子问题二，提出一种基于对抗

和随机均最优（Stochastic and Adversarial Optimal，SAO）的 MAB 算法，得到最佳

的 TP 和 CST 参数；最后，通过交替迭代求解这两个子问题，提出 SAO-FD-CSMA

算法来最大化网络的空间复用率。仿真结果验证了所提算法的有效性；而且，与随

机调度策略相比，所提算法的性能在静态网络场景和动态网络场景分别提升了约

48%和43%。 

2.2 系统模型 

 

图 2.1 全双工 CSMA 网络的示意图 

考虑一个 FD-CSMA 网络，其有K 个 FD 链路均匀分布在一个区域中，如图

2.1 所示。链路的发射端（Tx）与接收端（Rx）均使用 FD 通信模式，即发送端和

接收端可以同时在同一频段上进行发送和接收操作；这些 FD 链路共享同一频带，

且采用 CSMA 协议来协调它们之间的传输，即链路采用载波侦听和随机退避机制
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进行信道竞争。假设时间离散化为 1,2, ,t T 。 

2.2.1 信号模型 

假设不同的 FD 链路采用不同的传输功率，且上、下行信道是对称的。令
kP 表

示 FD 链路 k 在 Tx 与 Rx 端的发送功率，其接收信号可以分别表示为 

 
Rx Tx Rx Rx

Tx Rx Tx Tx

, Tx Rx

, Rx Tx

k k k k

k k k k

k k

k k

Y X SI AI n

Y X SI AI n

    


    

 (2-1) 

其中， Rxk
X 和 Txk

X 分别表示链路 k 在 Tx 与 Rx 端的传输信号，且服从均值为0 、

方差为 Tx ,Rxk kkP G 的独立同分布的高斯分布，其中 Tx ,Rxk k
G 表示信道增益。此外，n 表

示标称功率为 2

n 的背景噪声。对于 FD 链路， Txk
SI 和 Rxk

SI 分别表示在 Tx 和 Rx 端

接收到的自干扰信号。假设 Tx 和 Rx 端具有相同的自干扰消除能力。根据文献

[101]， Txk
SI 和 Rxk

SI 是服从均值为0 、方差为
k kP 的瑞利分布，其中

k 表示链路 k

的自干扰抑制因子。另外， Txk
AI 和 Rxk

AI 分别表示在 Tx 端和 Rx 接收到的累积干扰

信号，其干扰功率可以分别表示为 

  2

,Tx Tx ,Rx Tx ,Tx

,
k k j k jI j

j j k

P G G
 

   (2-2) 

和 

  2

,Rx Rx ,Rx Rx ,Tx

,
k k j k jI j

j j k

P G G
 

   (2-3) 

其中， jP 表示链路 j 的发送功率；集合表示链路 k 的干扰范围内的其它链路。最

后，链路 k 在 Tx 端与 Rx 端的接收信干噪比（Signal-to-Interference-plus-Noise Ratios, 

SINR）分别为 

 
Tx ,Rxtx

2 2

,Tx

k k

k

k

k

k k I n

P G

P


  


 
 (2-4) 

和 

 
Tx ,Rxrx

2 2

,Rx

k k

k

k

k

k k I n

P G

P


  


 
 (2-5) 
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然而，实际通信系统中，根据信号调制编码方式和接收 SINR，每条链路仅支

撑有限多个传输速率。令
kC 表示链路 k 上所有可能的传输速率集合，并按升序排

列为 1 2 | |k
c c c   C 。因此，每个传输速率将对应于一个 SINR 区间。当接收到的

SINR 落于某一区间时，链路采用对应的速率进行数据传输。值得注意的是，由于

链路 Tx 端与 RX 端接收到的干扰信号不同，TxRx 和 TxRx 路径上的传输速

率也可能不同。假设 TxRx 和 TxRx 路径上的传输速率分别为
ic 和 jc ，则链

路 k 的总传输速率为 k i jc c   。 

2.2.2 载波侦听模型 

根据 IEEE 802.11 标准中的 CSMA 协议，链路在开始传输之前需要对信道状

态进行侦听。在等待帧间间隔之后，链路随机地从[0, ]CW 内选择一个整数进行退

避，其中，CW 是指最初设置为
minCW 的竞争窗口。每个时隙，若信道的侦听结果

为空闲，则退避计数器减1。当退避计数器减少到0 时，该节点方可进行数据传输。

若在退避过程中检测到信道处于占用状态，则停止计数，直到再次检测到信道空闲

时恢复计数。 

然而，FD-CSMA 网络的载波侦听情况与 HD-CSMA 网络不同。首先，考虑两

条 FD 链路的情况，即链路 i 和 j 。下面，采用成对载波侦听模型来描述它们之间

的载波侦听关系。具体地，若两条链路满足以下关系 

  Tx ,Rx Tx ,Txi j i jj iP G G S   (2-6) 

则认为链路 i 可以侦听到链路 j 。在多条链路的网络中，可以定义无向图 { , }

来描述链路间的载波侦听关系。其中， 表示 FD 链路构成的顶点， 表示两顶点

之间的边。图中的边可以表示成一个 K K 的矩阵，即
1 2[ ; ; ; ]K e e e ，其中，

,1 ,2 ,[ , , , ]k k k k Ke e e e 表示矩阵中第 k 行的元素。若 , 1i je  ，表示链路 i 可以侦听到链

路 j ；否则， , 0i je  。此外，假设两条链路上的侦听结果是对称，即 , ,i j j ie e 。 

在该无向图中，网络的传输状态可以由一些顶点组成的集合来定义。在该集合

中，任意两个顶点都不存在使其连接的边。假设图 中有N 个可行的传输状态，记

为 { , 0,1, , 1}i i N   F f ，其中， { , 1,2, , }i i

kf k K  f 表示第 i 个可行的状态。如
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果 1i

kf  ，则表示链路 k 可以在第 i 个状态下进行数据传输；否则 0i

kf  。值得注意

的是，K 条链路的网络通常有2K 个状态，但由于链接之间的竞争关系，可行的网

络状态的数量会远小于这个值。 

2.2.3 时间可逆马尔科夫模型 

为了计算网络的吞吐量，本节将上述载波侦听关系建模成一个连续时间可逆

马尔科夫模型（Continued Time-reversible Markov Network，CTMN）。假设网络中

的 CSMA 协议是理想的，即退避过程之中或之后链路的传输都无碰撞发生。因此，

只需要计算出网络中所有可行状态的平稳分布，便可得到网络的归一化吐量。 

令
cdT 和

trT 分别表示 CSMA 协议的退避值和一个数据包传输的时间，均是服从

任意分布的随机数。在 CTMN 模型中，链路的生成率和消亡率分别为
cd1/ [ ]T 

和
tr1/ [ ]T  ，其中， [ ] 表示期望运算。此外，定义链路的对数接入强度（LAI）

为平均传输时间与平均退避时间之比，即 

 tr

cd

[ ]
log log

[ ]

T

T






   
    

  
 (2-7) 

其中，  log  表示以自然数为底的对数。可以看到，LAI 越大，链路在单位时间内

的传输时间越长。 

令
k 和

k 分别表示链路 k 的生成率和消亡率。在给定各链路 LAI 的情况下，

网络中所有的可行状态的平稳分布为[143] 

 
1

1
exp , 0,1, , 1i

K
i

k k

kr

f i N
B

 


 
    

 
f

 (2-8) 

其中 

 
1

0 1

exp
N K

j

r k k

j k

B f 


 

 
  

 
   (2-9) 

上式中的第一个求和符号作用于整个可行状态集合F 。因此，链路 k 在可行状态 i
f

内的吞吐量为 , ik i 
f
。通过对所有的可行状态求和，链路 k 在网络中的总吞吐量为 
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1 1

, ,

0 0 1

1 i
k k

i

KN N
fi i

k k i k k i k

i i kr

f f e
B

  
 

  

    f
 (2-10) 

其中， ,k i k C 和
i

kf F 。 

2.2.4 最优化问题模型 

下面将该空间复用问题建模成一个优化模型。系统目标是通过调整每条 FD 链

路的 TP、CST 和 LAI 来最大化网络的空间复用率或吞吐量，即 

 

, ,

1

,

0

m

s

,

ax log  

.t.

,

k k k

i

k
P S

k

N

k k i

i

k k k k kP S



 













 

  



 f

P S

 (2-11) 

其中，
kP 和

kS 分别表示链路 k 的发送功率和载波侦听门限集合。目标函数采用

 log  ，是考虑链路之间的比例公平性。 

由于变量
kP 、

kS 、
k 和

k 之间存在隐式关系，这里很难求解得到问题（2-11）

的解析表达式。另外，由于
kP 和

kS 都是离散取值，导致问题（2-11）的目标函数和

可行域都是非凸的。而且，在完全分布式的 CSMA 网络中，没有中心节点来协调

链路之间信息。为了克服这些挑战，本章利用分解理论，首先将上述问题分解为两

个子问题。其中，子问题一可以看作是传输层拥塞控制和 MAC 层调度的联合问题，

即在 TP 和 CST 固定的情况下，优化参数 LAI；而子问题二是物理层的参数选择问

题，即在 LAI 固定的情况下，寻找最佳的 TP 和 CST 参数。 

2.3 全双工 CSMA 网络跨层优化与调度策略 

2.3.1 基于最优 FD-CSMA 算法的 MAC 层优化 

首先，通过介绍引理 2.1 来得到子问题一。 

引理 2.1. 在固定 TP和 CST的情况下，由主问题（2-11）可以分解得到以下问题 



第 2 章 基于对抗 MAB 的全双工 CSMA 网络空间复用机制 

28 

 

1

0

1

,

0

1

0

max log log

s.t. ,

1, ,

i i

k

i

i

N

k

k i

N

k k i

i

N

k

i

V

k


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f f

f

f

 (2-12) 

其中，V是一个正的权重因子。 

证明：根据文献[102]，主问题（2-11）等价于以下优化问题 

 

, ,

1

,

0

1

0

max log  

s.t.

, ,

1

k k k

i

i

k
P S

k

N

k k i

i

N

i

k k k k kP S



 


















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






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P S

 (2-13) 

其中，第二个约束条件表示该问题的可行域。因此，当给定各链路的传输功率
kP

和载波侦听门限
kS 的情况下，上式可以转化成 
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,
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1

0

max log log
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
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
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








 

   
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



f f

f
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 (2-14) 

其中， logi i
i
  f f

表示信息熵，即当所有可行状态的概率相等时，其信息熵最大。

通过对比上述两式可以发现，子问题一通过引入一个偏差 log( ) /N V ，来近似求解

问题max log kk
 。因此，当权重V 足够大时，这个偏差可以忽略不计。也就是

说，在固定 TP 和 CST 的情况下，求解子问题一等价于求解主问题（2-11）。     □ 

根据文献[103]，容易证明子问题一是一个凸问题。因此，其拉格朗日函数为 

 

 
1
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, ; , log log

1

i i

i i

N

k

k i

N N
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 
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  

  

   
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 (2-15) 
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其中，
k 和是对偶变量。然后，KKT 条件可以表示为 

 
1

,

0

0,i

N

k i k

i

k 




    f
 (2-16) 

 
1

0

1i

N

i






 f
 (2-17) 

 0,k k     (2-18) 

 
1

,

0

0,i

N

k k i k

i

k  




 
    

 
 f

 (2-19) 

 0,k

k

V
k   


 (2-20) 

 
,1 log 0, 0,1, , 1i k k i

k

i N   


      f
 (2-21) 

通过求解上述 KKT 条件，得到 
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,
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log exp 1
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



 
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   (2-22) 

和 
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 (2-23) 

此外，利用式（2-19）和（2-20），可以得到对偶变量
k 的次梯度表达式为 

 

rQ
1

,

0

i

N

k k i

ik

V
  







 
  
 

 f
 (2-24) 

其中，
rQ 表示变量

k 限定在区间
min max[ , ]  内的投影操作。实际上，对偶变量

k

和主变量 i
f
可以分别看作是链路 k 的虚拟队列和可行状态 i

f 的平稳概率分布。 

根据以上分析，下面给出一种分布式最优的 FD-CSMA 算法来求解子问题一，

如算法 2.1 所示。其核心思想是：通过记录 FD 链路传输成功的次数（即
1

0
i

N

i




 f
）

来更新对偶变量
k 的次梯度、以及 CSMA 协议的 LAI 参数，从而最大化链路的平

均吞吐量。 
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算法 2.1 最优 FD-CSMA 算法（在链路 k 上运行） 

步骤 1：  初始化参数：CSMA 参数 ,,k k CW  和超参数 , , rV Q  

步骤 2:  执行 1,2,...,b B 次以下步骤 

步骤 3:  产生均值为1 k 的数据包和均值为1 k 的指数分布传输时间 

步骤 4: 运行 FD-CSMA 协议 

步骤 5: 记录链路传输成功的次数
rN  

步骤 6：  更新对偶变量
k ：  

rQ

( 1) ( ) ( ) / ( )k k k k rb b b V b N           

步骤 7：  更新 CSMA 参数
k 和

k ： (1/ ) log( / )k k k k     

从算法 2.1可以看到，最优FD-CSMA算法分布式地运行在不同的FD链路上，

且按时间段 1,2,...,b B 进行迭代。在每个时段开始时，链路产生长度为1 k 的数据

包和服从均值为1 k 的指数分布的传输时间长度。然后，网络执行 CSMA 协议。

在该时间段内，链路需要记录下其成功传输的次数
rN 。接着，基于该信息，利用

梯度下降方法更新对偶变量
k 。最后，根据可行状态 i

f 和主变量 i
f
的表达式，可

以得到
k k k   ，即 (1/ ) log( / )k k k k    ，来更新 CSMA 参数

k 和
k 。经过多

次迭代后，对偶变量
k 将收敛到最佳值，达到求解问题（2-12）的目的。 

为了验证所提算法的有效性，本节设计了一种基于 Matlab 平台的 CSMA 离散

事件仿真器（Discrete Event Simulator, DESim）。其中，CSMA 协议的参数设置依

据 IEEE 802.11g 标准[103]给出，所有结果均由 1000 次蒙特卡洛仿真得到。表 2-1 给

出的是在 HD-CSMA 网络中不同网络竞争图下采用 DESim，BoE（back-of-the-

envelope）和 CTMN 方法得到的链路归一化吞吐量。其中，竞争图中的每个顶点代

表一条 HD 链路，两个顶点之间的连线代表两条链路能互相侦听到对方。此外，

BoE 方法为基准方法，由文献[104]给出；而 CTMN 的结果利用公式（2-10）得到。

从表 2.1 可以看到，DESin 方法的归一化吞吐量在所有情况下都接近 BoE 方法，

且变化趋势与 CTMN 方法一致。因此，仿真结果表明所提 DESin 方法可以有效模

拟或实现 CSMA 协议的特征。 
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表 2.1 在不同网络拓扑下三种仿真方法的 HD-CSMA 网络归一化吞吐量 

网络竞争

图 

    

BoE 方法 （1,0,0,1） （0,1,1,1） （1,0,0.5,0.5） 
（0.75,0.25，

0.25,0.5） 

DESim 方

法 

（0.96,0.01,0.01, 

0.96） 

（0,0.98,0.98, 

0.98） 

（0.98,0,0.60， 

0.56） 

（0.81,0.26,0.31， 

0.55） 

CTMN 方

法 

（0.74,0.49,0.49， 

0.75） 

（0.18,0.86,0.85 

0.85） 

（0.95,0.47,0.71 

0.72） 

（0.67,0.50,0.49 

0.66） 

网络竞争

图 

    

BoE 方法 
（0.4,0.4,0.4, 

0.4,0.4） 
（1,0,0,1,0,1） 

（0.5,0.5,0.5,0.5 

0.5,0.5） 

（0.2,0.4,0.4,0.8 

0.6,0.6） 

DESim 方

法 

（0.47,0.46,0.47 

0.46,0.45） 

（0.94,0.01,0.02 

0.94,0.02,0.94） 

（0.50,0.48,0.47 

0.51,0.51,0.48） 

（0.22,0.49,0.48 

0.84,0.66,0.67） 

CTMN 方

法 

（0.61,0.61,0.61 

0.60,0.61） 

（0.85,0.11,0.11 

0.86,0.14,0.86） 

（0.85,0.84,0.62 

0.62,0.84,0.87） 

（0.48,0.60,0.60 

0.84,0.75,0.74） 

 

图 2.2 三条 FD 链路的成功传输次数随着时间段变化的曲线 

基于上述 DESin 方法，下面考虑一个 3 条 FD 链路的 FD-CSMA 网络场景来

验证算法 2.1 的有效性。在该网络场景中，假设链路 1 和 2 能互相侦听到对方。图
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2.2 给出的是 3 条 FD 链路的成功传输次数随着时间段变化的曲线，其中，每个时

间度的长度 40  ms；此外，所提算法的参数设置为 0.01  ， 610V  ， 32CW  ，

40sB  ，
0

min max{0, log( log(10 / 9) / )}k CW  ，以及
0

max log( log10)k  。从图中

可以看到，3 条链路的成功传输次数随着时间段的增加而增加，这表明最优 FD-

CSMA 算法可以通过自适应调整每条链路的 LAI 参数来最大化网络的吞吐量。此

外，由于链路 1 和 2 之间存在竞争关系，它们的性能只有链路 3 的一半左右。 

2.3.2 基于对抗 MAB 的物理层调度 

在给定 LAI 的情况下，主问题（2-11）可以看成是一个关于物理层参数 TP 与

CST 的联合选择问题，即 

 

,

1

,

0

a  

,

rg max

s

,

log

.t.

k k

i

k
P S k

N

k k i

i

k k k k

k

P S

 









  









 f

P S

 (2-25) 

根据前面的分析，这是一个非凸问题。而且，调整每条链路的 TP 和 CST 会改变网

络中的载波侦听关系和竞争图，导致较高的计算复杂度。因此，考虑采用在线学习

的方法来为每条链路学习出最优的 TP 和 CST 参数。在此过程中，需要权衡探索

和利用的困境，即每条链路既要充分地探索所有的 TP 和 CST 组合以防错失最佳

的 TP 与 CST，又要尽可能多地利用当前最好的 TP 和 CST 对进行传输来最大化吞

吐量。因此，子问题二可以建模成一个 MPMAB 框架，其中，玩家是 FD 链路，动

作是 TP 和 CST 的组合；奖励是链路的标准化吞吐量，它通过求解子问题一得到。

因此，该奖励值在区间[0,  1]内变化。每个玩家的目标是自私地最大化其直到时间

T 的累积吞吐量（因玩家之间具有对抗性质，又称对抗 MPMAB 框架）。 

下面给出关于 MPMAB 框架的定义与术语。首先，令 {1, , }K K 和

,1 ,2 ,| |{ , , , }
kk k k ka a a  分别表示所有玩家的集合和链路 k 的所有动作集合。需要注

意的是，每个动作是参数 TP 与 CST 的组合。假设每个时隙中包含若干时间段，且

在每个时隙内网络的马尔科夫模型都能收敛，则链路 k 选择动作 i 的奖励为 
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 ,

,

k i

k i

a

a

k

r





 (2-26) 

其中， ,max ( ), 1, ,| |k i k k i ka i     表示链路 k 在所有动作上可能观测到的最大

奖励。链路 k 在时间T 内的总奖励为 

 
,

1

( )k
t

T

k k
t

R r t




  (2-27) 

其中，
k

t 表示当前时隙被选中的动作索引。最后，为了理论分析方便，根据[61]，

采用弱遗憾来表征链路 k 的性能，其定义为当前选择的动作与最优动作之间的性能

差，即 

  , ,
1

max ( ) ( ) ,k
t

T

k k i ki
t

eg r t r t k




   K  (2-28) 

在该 MPMAB 问题中，总的弱遗憾可以表示为
1

K

kk
eg eg

 。 

算法 2.2 基于 SAO 算法的选择策略（在链路 k 上运行） 

步骤 1：  初始化参数：奖励 ,
ˆ (1) 0,k i kR i   和经验权重 ,

ˆ (1),k i ki    

步骤 2:  执行 0,1,2,...,z  次以下步骤 

步骤 3:  根据（2-30）和（2-31）分别更新参数
z 和

z  

步骤 4: 若
,

ˆmax ( ) | | /i k i z k zR t    ，循环执行步骤 5-12；否则，至步骤 3 

步骤 5: 利用（2-32）计算所有动作的 PMF , ( )k iq t  

步骤 6：  根据 ( )kq t 选择当前回合的动作
k

t  

步骤 7：  运行基于 DESim 的 FD-CSMA 协议，得到奖励
,

( )k
tk

r t


 

步骤 8： 计算每个动作上估计的平均奖励：
, , ,

ˆ ( ) ( )1 ( ) , k
t

k i k i k i ki
r t r t q t i

 
    

步骤 9： 计算每个动作上估计的总奖励： , , ,
ˆ ˆ ˆ( 1) ( ) ( ),k i k i k i kR t R t r t i      

步骤 10： 利用（2-29）更新每个动作上的权重 , ( )k i t  

由于每条链路只自私地最大化其吞吐量，并不会刻意去破坏其它链路的性能，

因此下面提出一种在对抗和随机环境中都最优的 MAB 算法来求解子问题二，简称
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SAO 算法，如算法 2.2 所示。从中可以看到，SAO 算法是分阶段进行的，即

0,1,2,...,z  。每个阶段的时间长度由估计的总奖励 ˆ
kR 和指数增长的界限

z 来控制。

在每个阶段 z ，玩家根据其动作的概率分布
kq 来选择一个动作（即 TP 和 CST 的

组合）。在运行 FD-CSMA 协议后，它将获得一个奖励
,

( )k
tk

r t


，即归一化的吞吐量。

然后，根据该奖励计算所有动作的估计的平均奖励 ,
ˆ ( )k ir t 和总奖励

,
ˆ

k iR 。最后，各个

动作上的权重可以更新为 

 
, , ,

ˆˆ( ) (1)exp ( )
| |

z
k i k i k i

k

t R t


 
 

  
 

 (2-29) 

其中 

 
 | | log | |

min 1,
( 1)

k k

z

ze




  
  

  

 (2-30) 

和 

 
 | | log | |

4
( 1)

k k z

z
e

 


 (2-31) 

此外，各个动作上的概率质量函数（Probability Mass Function，PMF） , ( )k iq t 可

以更新为 

 
,

,

,

( )
( ) (1 )

( ) | |

k i z
k i z

k j k

j

t
q t

t

 





  


 (2-32) 

通过上式可以发现：第一，动作的 PMF 依赖于初始权重的 ,
ˆ (1)k i ，因此可以加入

网络的先验信息来提高网络的收敛速度；第二，将式(2-31)代入(2-30)，得到 2 z

z
 ，

这表明当 z 足够大时， 0z  ，动作的概率分布 ,k iq 的第二项趋于 0，SAO 算法只

有利用没有探索，即算法处于收敛状态；第三，令  , ,1

ˆ ˆ( 1)
t

k i k is
R t r s


  和

, , ,
ˆ ( ) 1 ( ) ( )k

t
k i k i k ii

r t r t q t
 

 ，则算法估计的奖励的期望为 , ,
ˆ[ ( )] ( )k i k ir t r t ，以及方差为 

 
, 2

, ,

1 ,

1 ( )
ˆVar[ ( 1)] ( )

( )

t
k i

k i k i

s k i

q s
R t r s

q s

 
    

 
  (2-33) 
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其中，Var[ ] 表示取方差运算。上式表明可以通过增加选择概率来降低估计的奖励

的方差，从而得到较小的遗憾上界。 

2.3.3 基于 FD-SAO-CSMA 的联合优化与调度 

前面已经将主问题分解成两个子问题，分别提出了最优FD-CSMA算法和SAO

算法来求解子问题一和子问题二。下面，通过交替迭代算法 2.1 和算法 2.2 来求解

主问题（2-11），简称 SAO-FD-CSMA 算法，如算法 2.3 所示。 

从算法 2.3 可以看到，每条 FD 链路异步运行 SAO-FD-CSMA 算法。首先，每

条 FD 链路根据动作的概率分布获取一对 TP 和 CST 参数。然后，根据调制方案和

接收到的 SINR，物理层确定一个合适的传输速率。接着，MAC 层和传输层共同决

定如何激活那些传输速率高、竞争少的链路，以最大化网络吞吐量。具体地，链路

通过观察成功传输的次数运行算法 2.1 来得到最优的 LAI。最后，运行算法 2.2 为

每个链路寻找到最佳的 TP 和 CST 参数。算法重复上述步骤，直到时间T 停止。 

算法 2.3 SAO-FD-CSMA 算法（在链路 k 上运行） 

步骤 1：  初始化算法 2.1 和 2.2 中的相关参数 

步骤 2: 执行 1,2,...,t T 次以下步骤 

步骤 3:  根据
kq 选择一对 TP 和 CST 组合 

步骤 4:  根据 SINR 确定链路传输速率
k  

步骤 5: 运行算法 2.1，得到奖励 k  

步骤 6: 利用（2-26）计算链路的归一化吞吐量
kr  

步骤 7：  运行算法 2.2，得到权重
k 和参数 ,   

步骤 8：  利用（2-32）更新动作的概率分布
kq  

2.4 理论分析 

本节结合优化理论和 MAB 的有限时间分析技术，分别给出最优 FD-CSMA 算

法的收敛性分析和 SAO-FD-CSMA 算法的遗憾上界。由于 SAO-FD-CSMA 算法可

以看作最优 FD-CSMA 算法和 SAO 的结合，因此，下面先给出前者的收敛性分析，
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再结合 SAO 算法推导后者的遗憾上界。 

根据文献[105]和[106]，最优 FD-CSMA 算法可以看作是一个带马尔科夫噪声

的随机近似算法。其收敛性分析的难点在于虚拟队列和 CSMA 参数的更新，因为

两者都依赖于 FD 链路的随机服务或到达过程。首先，给出如下假设 

假设 2.1. 若
0 ,k k    和  10

, 0
exp i

N i

k k i ki
V f  




  f

已通过求解获得，则有

min 0 max ,k k      。 

基于假设 2.1，最优 FD-CSMA 算法的收敛性可由定理 2.1 给出，即 

定理 2.1. 假设
0

( )
b

b



 和

2

0
( )

b
b




 。对于任意的 ,k k   ，假设 2-1成

立，则最优 FD-CSMA算法收敛性结果为 

  lim ( ) lim ( )k k k k
b b

b b  

 
  和  (2-34) 

其中， k

和 k

 都是子问题一的解。 

证明: 详见文献[103]中定理 1 的证明。 

注 1. 定理 2.1 表明通过选择递减的迭代步长，最优 FD-CSMA 算法最终将收敛。

换言之，每条链路的平均吞吐量都有一个上限。所以，SAO-FD-CSMA 算法的奖励

是有界的，可以归一化到[0  1]， 范围内。这一观察有助于推导出 SAO-FD-CSMA 算

法的遗憾上界。 

注 2. 定理 2.1 表明通过选择合适的超参数V 可以控制最优 FD-CSMA 算法的收敛

速度，即较大的V 可以提高算法的性能，但会降低其收敛速度。因此，在最优 FD-

CSMA 算法的设计过程中，需要仔细权衡性能和收敛速度来选择合适的超参数V 。 

基于定理 2.1，下面推导 SAO-FD-CSMA 算法的遗憾上界。令 | |k kM  和

,max ,1
max ( )

k

T

k j k jt
R r t 

  ，则定理 2.2 为 

定理 2.2. 对于任意的 0kM k  K， 和足够长的时间 0T  ，有 

  ,max8 1 ln  8( 1) 2 lnk k k k k k

k

eg e R M M e M M M


    
K

 (2-35) 

该遗憾上界对于任意的分布式 FD-CSMA网络均成立。 



基于 MAB 技术的无线网络资源分配与优化策略研究 

37 

证明： 令
kZ 表示玩家 k 的总阶段数， ,k zB 和 ,k zT 分别表示第一个和最后一个阶段内

的时隙数目。为了方便分析，将文献[61]中引理 2.2 和 2.3 给出如下： 

引理 2.2. 对于玩家 k上的任意动作和阶段，以下表达式成立， 

 
, ,

, ,

,,
ˆ( ) ( ) 2 1 ln

k z k z

k
t

k z k z

T T

k j z k kk i
t B t B

r t r t e M M





 

     (2-36) 

其中，
z 的表达式由（2-31）给出。 

引理 2.3. 首先，玩家 k的阶段数目满足以下关系 

 
,max1

ˆ( 1)1 1
2

ln ln 2
k kZ

k k k

e Re

M M M




    (2-37) 

因此，根据引理 2.2，可以得到 
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,

,

,

, ,
1 0

,

0
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k k
t t
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r t e M M
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 
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  

 

 (2-38) 

利用关系式  4 ln / ( 1)z

z k kM M e   ，上式可以简化为 

 

 

,

0

1

,max

ˆmax ( 1) 2 ln 2

ˆ 2 ln 2 1

k

k

k

Z
z

k k j k k
j

z

Z

k k k

R R T M M

R M M






  

  


 (2-39) 

其次，根据引理 2.3，上式可以进一步转化为 

 

,max

,max

,max ,max

ˆ( 1)1 1ˆ 2 ln 8 ln
ln ln 2

ˆ ˆ2 ln 8( 1) 8 1 ln

k

k k k k k k

k k k

k k k k k k k

e Re
R R M M M M

M M M

R M M e M e R M M

 
     
 
 

     

 (2-40) 

令 ( ) ( 0)f x x a x b x    ， 其 中 ， 8 1 lnk ka e M M  和 常 数 项

2 ln 8( 1)k k kb M M e M   。然后，对上式两边取对数，得到 

 ,max
ˆ[ ] [ ( )]k kR f R  (2-41) 
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由于函数 f 在定义域内可微，且其二阶导数为正数，因此 f 是一个凸函数。利用

Jensen 不等式，可以得到 

 
,max ,max

ˆ ˆ [ ( )] [ ]k kf R f R 
 

 (2-42) 

因此，当 2

,max / 4kR a ，很容易获得 f 是在区间 2( / 4, )a  的增函数，即

   ,max ,max
ˆ[ ]k kf R f R 。结合（2-41）和（2-42），可以得到  ,max[ ]k kR f R 。当

2

,max / 4kR a ， f 是在区间 2[0, / 4]a 的减函数。因此，其最大值在 0 处取得，即

(0) 0 [ ]kf b R    。 

最后，通过对网络中所有 FD 链路的遗憾求和，可以得到定理 2.2。       □ 

注 3. 定理 2.2表明链路 k 的累积遗憾不会超过 ,max( ln )k k kR M M 。由于 ,maxkR T ，

因此，当总时隙T 足够大时，链路每个回合的遗憾将趋于 0 。也就是说，当总时隙

T 足够大时，SAO-FD-CSMA 算法将收敛。 

2.5 仿真结果 

本节通过数值仿真来验证所提算法的有效性。其中，网络参数设置主要参照

IEEE 802.11ax\g 标准，且所有结果均由 310 蒙特卡洛仿真得到。 

2.5.1 参数设置与对比算法 

首先，考虑信道指数路径衰减模型，即信道增益 Tx ,Rx 0 (Tx ,Rx )
k k k k kG P D d  ，

其中， 表示指数损耗因子， (Tx ,Rx )k kd 表示链路 k 发送端和接收端的欧式距离；

此外，
0D 表示参考距离上的增益，即

2 2

0 0( ) / ((4 ) )t rD G G l d L ，其中，
tG 和

rG 分

别表示天线的发射与接收增益； l 是中心频率
cf 的波长， L 表示系统的硬件损耗，

0d 是参考距离；以上参数值设定为 1tG  ， 1rG  ， 1L  和
0 1d  m。网络中的背景

噪声功率为 95 dBm，FD 链路的自干扰消除因子
k 为100dB。最后，网络中关于

CSMA 的参数由表 2.2 给出。 
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表 2.2 FD-CSMA 网络参数设置 

符号/缩写 物理意义 数值 

kP  链路发送功率集合 (10,15,20) dBm 

kS  链路载波侦听门限集合 ( 70, 80, 90)   dBm 

kC  链路传输速率集合 (20,50,100,150) Mbps 

 载波中心频率 5 GHz 

 信号带宽 MHz 

t  单个时隙的长度 9 us 

DIFS/SIFS DISF 帧和 SIFS 帧长度 34/16 us 

CW  CSMA 竞争窗口长度 32 

DataL  数据包长度 12000 比特 

RTS/CTS RTS 和 CTS 帧长度 160/120 比特 

Epoch 数据帧长度 44 10 us 

ACKL  ACK 包长度 304 比特 

在物理层的参数选择问题中，采用的对比算法包括：最优值（Optimal Value）

方法，Exp3 算法、UCB1 算法、TS 算法，Tsallis-INF 算法和随机选择方法。其中，

最优值方法通过穷尽搜索算法得到；Exp3 算法的探索和利用参数设置为0.04；

UCB1 算法的估计的平均值的上界构造为 , , ,
ˆ ( ) ( ) 2 log ( )k i k i k iR t N t t N t ，其中，

, ( )k iN t 表示链路 k 直到时间 t 选择动作 i 的次数；对于 TS 算法，这里假设先验分布

（即奖励过程）服从高斯分布，则其后验分布仍为高斯分布；Tsallis-INF 算法利用

正则化 Tsallis 熵来代替 Exp3 算法中的动作概率分布的计算步骤；随机选择方法指

链路每个时隙从其动作空间中随机选择一个动作进行传输。此外，由于以上对比算

法都在算法 2.3 的框架下运行，所以下面将这些对比算法称为 Exp3-FD-CSMA 算

法、UCB1-FD-CSMA 算法、TS-FD-CSMA 算法、Tsallis-INF-FD-CSMA 算法。 

2.5.2 静态网络场景仿真 

首先，考虑两种静态网络场景，如图 2.3a 和 2.3b 所示。在图 2.3a 中，有三条

FD 链路均匀的分布在一个 (100 100) m 的区域内。其产生的过程为：首先随机产

cf

B 40
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生链路的发送端，然后接收端的角度和链路的长度分别随机地从区间 [0,  2 ] 和

min max[ ,  ]d d 产生。与图 2.3a 不同的是，图 2.3b 中的链路数目由三条增加到六条。 

      

（a）三条 FD 链路的静态网络场景            （b）六条 FD 链路的静态网络场景 

图 2.3 两个静态网络场景图 

图 2.4 给出了所提算法与对比算法在网络场景图 2.3a 中的网络吞吐量随时间

变化的曲线，其中，部分参数设置为 4  和
min max[ , ] [2,5]d d  ， 12000T  。从图中

可以看出，除随机选择方法外，所有算法都可以收敛。具有先验信息（即动作权重

,k i ）的SAO-FD-CSMA算法的收敛速度最快，且拥有最好的性能；而TS-FD-CSMA

算法的性能略低于所提算法，但其需要知道奖励的先验分布，这在实际系统中很难

获得。此外，Tsallis-INF-FD-CSMA 算法的性能也接近于所提出的算法，但其需要

反复调用牛顿方法，具有较高的时间复杂度。从图中还可以看到，UCB1-FD-CSMA

算法和 Exp3-FD-CSMA 算法的性能较差，这是因为 UCB1 算法常用于求解随机

MAB 问题，而 Exp3 算法常用于求解对抗 MAB 问题；但是，在该 FD-CSMA 网络

中链路所处环境介于随机与对抗之间，所以两种算法的性能都不好。最后，与随机

选择方法相比，所提算法的性能提高了大约48%。 

图 2.5 给出了所提算法与对比算法在网络场景图 2.3b 中的性能随时间变化的

曲线，其参数设置与图 2.4 中相同。从图中可以看，对比三条链路的情况，网络的

总吞吐量提高了，并且所有算法具有类似图 2.4 的增长趋势。然而，最优值和所提

出算法之间的性能差距逐渐变大。其原因是：一方面，区域内的链路数越多，他们

之间的竞争越激烈，从而导致更多的性能损失；另一方面，区域中的链路数越多，

所提出的算法需要越多的时间收敛。 
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图 2.4 所提算法与对比算法在网络场景图 2.3a 中的性能随时间变化的曲线 

 

图 2.5 所提算法与对比算法在网络场景图 2.3b 中的性能随时间变化的曲线 

2.5.3 动态网络场景仿真 

动态网络场景是指：在每一次蒙特卡洛仿真中，FD 链路的位置在 (100 100)

m 的区域内随机变化，链路长度在区间
min max[ , ]d d 内均匀变化。图 2.6 给出的是所

提算法与对比算法在三条 FD 链路的动态网络下的性能曲线，其中， 4  和

min max[ , ] [2,5]d d  。从图中可以看到所有算法的网络吞吐量低于图 2.4 中的结果，

但都具有相同的增长趋势。而且，与图 2.4 不同的是，这里有先验信息的 SAO-FD-

CSMA 算法比没有先验信息的 SAO-FD-CSMA 算法稍差。这是因为算法无法获得

所有 310 次蒙特卡洛仿真下动态网络的先验信息。从图 2.6 还可以看出，TS-FD-
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CSMA 算法与没有先验信息的 SAO-FD-CSMA 算法具有相似的性能，但 TS-FD-

CSMA 算法需要一些知道奖励分布这一先验信息。此外，与随机选择方法相比，所

提算法的性能提高了约43%。 

 

图 2.6 所提算法与对比算法在 310 次动态网络场景下的性能随时隙变化的曲线 

 

图 2.7 所提算法与对比算法在 310 次动态网络场景下性能随链路数目变化的曲线 

图 2.7 描绘了所提算法、最优方法、TS-FD-CSMA 算法、Exp3-FD-CSMA 算

法和随机选择方法在 310 动态网络场景下网络吞吐量随链路数目变化的曲线，其中，

4  ，
min max[ , ] [2,5]d d  ， 12000T  。从图中可以看到，除 Exp3-FD-CSMA 算法

外，其他算法在链路数目数从3增加到5时先增加，然后在链路数超过5时快速下
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降。而且，TS-FD-CSMA 算法在链路数小于5时性能最佳，但当链路数大于6 时，

它的性能略低于所提算法。这是因为随着网络中的链路数的增多，TS-FD-CSMA 算

法需要遍历所有网络状态所需的时间也就越多。此外，由于链路数目增大，网络中

链路之间的竞争增加，使得最优方法与其他算法之间的性能差距越来越大。因此，

在高密度网络中可以选择较大的T ，而在低密度网络中选择较小的T 。 

 

图 2.8 所提算法在 HD-CSMA 网络和 FD-CSMA 网络的性能随着 FD 链路长度

maxd 变化的性能曲线 

最后，比较链路长度对 HD-CSMA 网络和 FD-CSMA 网络的性能的影响。图

2.8 给出的是所提算法在 310 动态网络场景下网络平均吞吐量随链路长度变化的曲

线，其中，平均吞吐量可以表示为
1 1

( ) /
K T

kk s
s T

 
  ，其中 41.2 10T   。为了更好

地捕捉 FD-CSMA 网络和 HD-CSMA 网络之间的差异性，仿真中假设链路的传输

速率是连续的。从图中可以看到，FD-CSMA 网络和 HD-CSMA 网络的平均吞吐量

都随着链路长度增加而下降。这是因为增加
maxd ，会降低接收信号功率，同时放大

SINR 中的自干扰。与 HD-CSMA 网络相比，FD-CSMA 网络在 3 链路和 6 链路情

况下都遭受更严重的性能下降。值得注意的是，当
max 16d  (m)时，3 链路和 6 链

路下的 FD-CSMA 网络的性能都低于 HD-CSMA 网络。 
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2.6 本章小结 

本章研究了 FD-CSMA 网络的空间复用问题，联合考虑物理层的 TP 和 CST 选

择和 MAC 层的 LAI 参数优化，来最大化网络的平均吞吐量。首先，基于 FD 信号

模型、CSMA 载波侦听模型和 CTMN 模型，将该问题建模为一个传统的网络优化

问题。然后，利用分解理论将其分解为两个子问题。针对子问题一，提出了一种最

优 FD-CSMA 算法，通过次梯度下降方法找到每条链路最优的 LAI；针对子问题

二，提出了一种 SAO 算法，通过序贯决策方式为每条链路选择最优的 TP 和 CST

组合。最后，通过交替迭代求解子问题一和子问题二，进一步提出了SAO-FD-CSMA

算法来近似解决该网络吞吐量最大化问题。为了评估所提算法的有效性，设计了一

种基于 Matlab 的 DESim 仿真平台来模拟 CSMA 协议。基于该平台，通过数值仿

真结果验证了所提算法的有效性，与随机选择方法相比，所提算法在静态网络和动

态网络场景下分别提升了约48%和43%。此外，还理论分析了所提算法的收敛性

和遗憾上界，即当时间T 时，SAO-FD-CSMA 算法可以收敛到最优值。 
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第 3 章 基于 MPMAB 的分布式异构网络资源分配策略 

本章介绍基于 MPMAB 的分布式异构网络资源分配策略①。首先，介绍异构网

络中 IoT 设备的两种传输模式和最优化问题模型；其次，将联合智能反射面和扩频

因子分配问题建模成一个两阶段的 MPMAB 问题；接着，利用非合作博弈理论和

MAB 技术，提出一种 E2Boost 算法来求解该两阶段 MPMAB 问题；最后，推导所

提算法的累积遗憾上界，且通过数值仿真验证所提算法的有效性。 

3.1 引言 

可重构智能反射面（Reconfigurable Intelligent Surface, RIS）通过控制二维平面

上的大量低成本的无源二极管的通断，调整入射信号的幅度和相位等参数，重新构

建适合于信号传播的信道，大幅提高链路通信质量，得到越来越多的关注[107]。其

中，RIS 辅助的蜂窝物联网（Cellular Internet-of-Things，C-IoT）因低成本、大规模

和超连接的能力，被认为是下一代无线通信网络的范例之一[108]。通过采用 LoRa

（Long Range）技术，C-IoT 可以在未经授权的频段上工作。然而，长距离通信和

工作在未授权频段的特点，使得 C-IoT 信号对周边的干扰非常敏感。为了提高抗干

扰能力，C-IoT 在物理层采用不同扩频因子（Spreading Factor, SF）对传输信号进

行扩频调制，实现速率自适应的同时提高抗干扰能力②。目前，关于 C-IoT 在多 RIS

辅助的异构蜂窝网中的研究仍处于初步阶段。 

本章考虑异构蜂窝网络中的上行通信链路，在该异构网络中存在蜂窝网用户

和 IoT 设备。其中，IoT 设备需要将数据传输至基站（Base Station, BS），由于障碍

物的存在，IoT 设备到基站的信道可能经历深度衰落，它需要机会性地接入 RIS 辅

助的蜂窝网络、并选择合适的 SF 来提高其传输速率。系统目标是通过为每个 IoT

设备寻找最佳的 RIS 和 SF 来最大化网络中所有 IoT 设备的传输速率之和。该速率

                                                 
① 本章内容已发表于 IEEE Transactions on Communications. 

② 由于 LoRa 技术采用扩频调制方式，因此 CIoT 的传输信号即使淹没在噪声或干扰中，接收端仍能正

常解调有用信号。 



基于 MAB 技术的无线网络资源分配与优化策略研究 

46 

最大化问题面临以下挑战：第一，没有中心节点来协调 IoT 设备之间的传输，即

IoT 设备之间无法共享收集到的信道状态信息（Channel State Information, CSI）和

RIS 的状态信息；第二，在该异构蜂窝网络中，RIS 是部署给蜂窝网用户的，IoT 设

备没有任何 RIS 的相位和幅度等信息。 

为了克服以上挑战，本文采用在线学习方法将该联合 RIS 与 SF 选择问题建模

成一个两阶段的 MPMAB 框架。其中，玩家是 IoT 设备，奖励是传输成功或失败

的反馈，第一阶段 MPMAB 的动作是 RIS，第二阶段 MPMAB 的动作是 SF。通过

结合通信理论、博弈理论和 MAB 技术，提出一种 E2Boost（Exploration and 

Exploitation Boosting）算法来求解该两阶段 MPMAB 问题。所提算法又分成三个

阶段： -Greedy EE 阶段、非合作博弈阶段和 TS（Thompson sampling）EE 阶段。

因为每个阶段都包含一个特定的机制来权衡 EE 困境，所以将该算法称为 E2Boost

算法。利用有限时间分析方法，推导了 E2Boost 算法的累积遗憾上界，表明所提算

法的性能比已有的分布式分配策略提高了约M 倍，其中M 是物联网设备的扩频因

子数目。最后，利用仿真结果验证了所提算法的有效性。 

3.2 系统模型 

 

图 3.1 RIS 辅助的异构蜂窝网示意图 

考虑一个上行 RIS 辅助的异构蜂窝网络，如图 3.1 所示。其中，几个蜂窝网

用户（User，UE）和 N 个 IoT 设备位于同一个区域内。UE 和 IoT 设备都需要向

BS 传输数据。由于 UE 和 BS 之间存在一些障碍物（比如建筑、树木等），信号
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可能经历深度衰落。因此， K 个 RIS 被部署在该区域内辅助 UE 将信号传输到

BS。假设 RIS 工作在不同的频率上，且 IoT 设备没有任何关于这些 RIS 的信息。

为了提高通信速率，IoT 设备需要机会性地接入空闲的 RIS 以提高其传输速率。

为防止其对 UE 用户的通信产生干扰，IoT 设备需要先执行频谱感知操作。假设

时间离散化为 1,2, ,t T ，且在每个时隙中一个 RIS 可以服务多个 UE，但只能

被一个 IoT 设备占用。系统目标是通过为每个 IoT 设备寻找最佳的 RIS 和 SF 来

最大化网络中所有 IoT 设备的传输速率之和。 

3.2.1 信道模型 

在该异构网络中，每个 IoT 设备存在两种传输模式。第一，RIS 辅助的传输模

式，即当检测到目标 RIS 处于空闲状态时，IoT 设备接入该 RIS 上传数据至 BS；

第二，直传模式，即当检测到目标 RIS 处于忙碌状态，IoT 设备则直接以较低的速

率传输至 BS。 

对于模式一，假设 RIS 上的每一个元素有b 个二极管。通过控制这些二极管的

通断，总共可以在[0,  2 ) 区间内产生2b 个相位。因此，RIS 上第
1l 行、

2l 列元素的

相位可以表示为 

 1 2

1 2

,

, 12

l l

l l b





  (3-1) 

其中，
1 2,l l 是在区间[0,2 1]b  内的一个整数。令

1 2,l lA 表示 RIS 上第
1l 行、

2l 列元素

的反射系数，即 

 
,1 2

1 2,

l lj

l lA Ae


  (3-2) 

其中， A表示在区间 (0,  1]内的一个常数。 

由于 RIS 的辅助，IoT-RIS-BS 链路的信号通常强于其它路径（包括 IoT-BS 直

射路径）的信号。因此，IoT 设备与 BS 之间的信道可以用莱斯模型描述，即 

 
1 2 1 2 1 2

, , ,

, , ,

1 ˆ
1 1

n k n k n k

l l l l l lh h h


 
 

 
 (3-3) 

其中，
1 2

,

,

n k

l lh 和
1 2

,

,
ˆn k

l lh 分别表示第 k 个 RIS 与第 n个 IoT 设备经过 RIS 第
1 2( , )l l 个元素的

直视分量和非直视分量；符号 表示莱斯因子，即直视分量与非直视分量之比。为
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了简便，下面省略 IoT 设备 n与 RIS k 的符号下标。令
1 2,l lD 表示 BS 与 RIS 第

1 2( , )l l

个元素之间的距离，以及
1 2,l ld 表示 IoT 设备与 RIS 第

1 2( , )l l 个元素之间的距离，则

IoT 设备传输至 BS 并经过 RIS 第
1 2( , )l l 个元素的距离为

1 2 1 2 1 2, , ,l l l l l lL D d  。根据文

献[114]，IoT 设备至 BS 经过 RIS 第
1 2( , )l l 个元素的直视分量为 

 

,1 2

1 2 1 2 1 2

, ,1 2 1 2

1 2 1 2

2

, , ,

2 2

, ,

l l

l l l l

j L

l l l l l l

j D j d

l l l l

h GD d e

G D e d e


  

 
  


 

 
 



   
    

   

 (3-4) 

其中，表示路径指数损耗因子；G表示天线增益；表示信号波长。此外，路径

上的非直视分量为 

 
1 2 1 2 1 2, NLoS , ,

ˆ ( )l l l l l lh PL L g  (3-5) 

其中，
1 2,l lg 表示小尺度非直视分量，服从独立同分布的复高斯分布，即

1 2, ~ (0,1)l lg ；符号
NLoS( )PL  表示非直视分量的信道增益。 

对于模式二，IoT 设备直接向 BS 传输数据，无需 RIS 的辅助。因为 IoT 设备

与基站之间存在一些障碍，信号可能经历深度衰落。因此，可以利用阴影衰落信道

模型对此模式下的 IoT 设备与 BS 之间的信道进行描述，即 

 n n nh g  (3-6) 

其中，
n
表示信道的功率增益，服从均值为

n 、标准方差为
n 的独立同分布的对

数正态分布。在实际无线信道中，
n 的典型值在6 和12 dB 之间[109]。另外，

1 2,l lg

表示小尺度非直视分量，服从独立同分布的复高斯分布，即
1 2, ~ (0,1)l lg ；符号

NLoS( )PL  表示非直视分量的信道增益。 

3.2.2 信号模型 

经过信道传输后，BS 接收到第 n 个 IoT 设备的信号可以表示为 

 
1 2 1 2

1 2

,

, , ,

,

,

,

k n k

n k l l l l n

l l

n n n

A h x y

h x y





    


    

 模式一

模式二

 (3-7) 
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其中， x 表示传输信号，且功率归一化为1； y 表示接收到的干扰信号，服从对数

正态分布[110]，即 2~ ( , )y yy Log   。此外，表示独立同分布的复高斯信号；
n

表示发送功率。因此，接收到的信干噪比（Signal-to-Interference-plus-Noise Ratio, 

SINR）可以表示为 

 

   

 

 

1 2 1 2 1 2 1 2

1 2 1 2

, ,

, , , ,

, ,

, 2 2

2 2

,
exp 2 2

,
exp 2

 

 

2

k n k k n k

n l l l l l l l l

l l l l

n k

y y

n n n
n

y y

A h A h

h h






  


  





  
  

  
 


 

  


 
模式一

模式二

 (3-8) 

其中， ( ) 表示共轭运算。在实际系统中，IoT 设备通常仅能支撑有限多个传输速

率，即 SF的数目。令
1 2{ , , , }Mc c c 和

1 2{ , , , }Ms s s 分别表示传输速率和 SF。

根据文献[111]，传输速率与 SF 之间存在以下关系 

 
2 m

m
m s

Bs
c CR   (3-9) 

其中，B 表示带宽；CR表示编码速率。从上式可以看到，SF 越大设备传输的速率

越小。 

然而，设备的传输速率不仅取决于编码方式，还和当前的接收 SINR 有关。因

此，IoT 设备在速率
mc 上的成功传输概率可以定义为 

 
, ,Pr{ },

Pr{ },

m

m

n

k c n k m

n

c n m

 

 

  


  

模式一

模式二
 (3-10) 

其中，
m 表示解调当前信号所需的最小接收 SINR。值得注意的是，由于信道的

小尺度非直视分量和干扰信号，瞬时接收 SINR ,n k  可以看作是一个均值为 ,n k 的

随机变量。根据香农公式，对于给定的传输速率，接收 SINR 越大，信号的传输成

功概率越高。因此，一个降序排列的传输速率  1 2 Mc c c   对应于一个升序排

列的传输成功概率  
1 2 Mc c c     。 
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3.2.3 最优化问题模型 

系统目标是为每个 IoT 设备寻找最佳的传输参数来最大化异构网络中所有 IoT

设备的传输速率之和。具体地，在模式一下寻找最佳的 RIS 与 SF 组合；在模式二

下寻找最佳的 SF。令 1 2{ , , , }t t t t

K     表示 RIS 在时隙 t 的状态向量（空闲或占

用），其中， 1t

k  表示第 k 个 RIS 处于空闲状态；否则，其被 UE 占用。假设 IoT

设备利用频谱感知技术预先知道 RIS 的状态信息。则该资源分配问题可以表述为 

 

,

, ,
,

1 1 1 1 1

,

1 1

1

1

,

1

max

s.t. 1,

1,

n n m m m m
k c cm m

m m

m

N K M N M
t n n n n

m k k c k c m c c

n kt m n m

M K M
t n n

k k c c

m k m

N
n

k c m

n

T

c c

n

c k

 
    

  



    

  





 
 
 
  



   

  

 

 

 





 



模式一 模式二

，

 (3-11) 

其中， , m

n

k c 和
m

n

c 是两个二元变量，且 , 1
m

n

k c  表示 IoT 设备采用 SF m 经 RIS k 将

数据传输至 BS；否则， , 0
m

n

k c  。同时， 1
m

n

c  表示 IoT 设备采用 SF m 直接将数

据传输至 BS；否则， 0
m

n

c  。上式第一个约束表明每个 IoT 设备要么传输在模式

一，要么在模式二。如果 IoT 设备 n 传输在模式一，则
,1 1

1
m

M K n

k cm k


 
  表示每个

IoT 设备应该至少选择一个 RIS 和 SF 进行传输；如果其传输在模式二，则

1
1

m

M n

cm



 表示每个 IoT 设备应该选择一个 SF 进行传输。第二个约束表明选择第

k 个 RIS 和 m 个 SF 的 IoT 设备的数量最多为 1 。此外， {1,2, , }N 和

{1,2, , }K 分别表示 IoT 设备和 RIS 的集合。符号 , m

n

k c 表示 IoT 设备 n 在第 k

个 RIS 和m 个 SF 上的成功传输概率；而
m

n

c 表示 IoT 设备 n 在第m 个 SF 上的成功

传输概率。 

在分布式异构网络中，直接求解问题（3-11）是困难的。首先，
mc 和 , m

n

k c 是离

散值，使得目标函数与约束条件是非凸的；其次，直接求解（3-11）需要知道 , m

n

k c

的准确值，因为信道特性是由 UE 控制的 RIS 决定的，这个信息很难获得；最后，

IoT 设备之间需要一些信息传递确定每个 IoT 设备的最佳 RIS，但在该分布式网络
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中是不可行的。为了克服这些挑战，可以利用在线学习方法来学习
m

n

c 和 , m

n

k c 的值，

并自适应地将为每个 IoT 设备分配最佳的 RIS 和 SF。在此过程中，IoT 设备不仅

需要充分地探索 RIS 和 SF 的组合，还需要在每个时隙尽可能的利用当前最好的

RIS 和 SF 进行数据传输。为了有效权衡这个 EE 困境，本章引入了 MPMAB 框架

来解决这个问题，其中玩家是 IoT 设备，奖励是传输成功或失败的反馈，动作在模

式一中为 RIS，在模式二中为 SF。 

然而，由于动作空间（即 RIS 和 SF 的组合）可能较大，MPMAB 框架面临收

敛速度慢的问题。为了克服这个问题，下一节将该 MPMAB 问题解耦为一个两阶

段的 MPMAB 问题来序贯地学习出最优的 RIS 和 SF，从而提高算法的收敛速度。

该问题可以解耦的原因是：一方面，按升序排列的传输速率将导致降序排列的成功

传输概率；另一方面，具有不同传输速率的 IoT 设备在特定 RIS 下经历相同的信

道衰落。因此，IoT设备传输速率在不同RIS上将有相同趋势的平均成功传输概率，

即可以通过为 IoT 设备分配任意速率来估计 RIS 的平均成功传输概率，从而确定

该设备的最佳 RIS。换句话说，SF 与 RIS 的分配过程在模式一下是相互独立的。 

3.2.4 MPMAB 问题模型 

（1）第一阶段 MPMAB 问题 

在这个阶段，动作是 RIS，奖励是传输成功或失败的反馈，目标是为每个 IoT

设备分配最佳的 RIS。令
,
( )

n tIX t 表示 IoT 设备 n 传输在动作 ,n tI  上的反馈，则

,
( ) 1

n tIX t  表示传输成功；否则，
,
( ) 0

n tIX t  。在该分布式网络，当多个 IoT 设备同

时选择同一个 RIS 时会发生碰撞。令表示碰撞指示，当 IoT 设备没有从 BS 收到

任何反馈时，则认为碰撞发生，这时 0  ；否则， 1  。定义符号

1, 2, ,{ , , , }t t t N tI I t I   I 网络中 IoT 设备的选择策略，则第 k 个 RIS 是否发生碰撞可以

表示为 

  
0, | | 1,

1, ,

k

k t


  


I
其它

 (3-12) 

其中，
k
表示在策略

t
I 中选择第 k 个 RIS 的 IoT 设备的集合。因此，IoT 设备 n 选
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择第 k 个 RIS 的奖励和传输成功概率分别为 

  
, ,, ( ) ( )

n t n tn I k k t I kr t X t  
I  (3-13) 

和 

 
,, ,

ˆ ( )
n tn k n I kr t  

 
 

 (3-14) 

其中， [ ] 表示期望运算。 

（2）第二阶段 MPMAB 问题 

在这个阶段，动作是 SF，奖励仍然是传输成功与失败的反馈，目标是为每个

IoT 设备分配最佳的 SF。需要注意的是，这个阶段需要同时处理两种传输模式。在

模式一下，IoT 设备基于第一段的最佳 RIS 来寻找最佳的 SF；而在模式二下，IoT

设备直接寻找最佳的 SF。由于 SF 的选择不存在碰撞问题，因此，第二阶段 MPMAB

问题也可以看作是单个玩家的 MAB 问题。同样，令 ''

,n tI 表示当前时隙被选中的动

作，则 IoT 设备 n利用第m 个速率进行传输的奖励为 

  
, ,, ( ) ( )

n t n tn I m m k t I mr t c X t  
I  (3-15) 

其中，
t
I 表示在第一阶段所有 IoT 设备的关于 RIS 的选择策略。因此，选择第m

个 SF 的估计的平均奖励为 

 
,, , ,

ˆˆ ( )
n tn m n I m m n mr t c  

  
 

 (3-16) 

其中， ,
ˆ
n m 表示 IoT 设备利用第m 个速率进行传输的估计的成功概率。 

3.3 智能反射面与扩频因子联合分配策略 

3.3.1 最优智能反射面分配策略 

最优 RIS 分配策略的核心思想是利用 IoT 设备在各 RIS 上估计的成功传输概

率作为效用函数，设备之间通过非合作博弈来得到各自最佳的 RIS，其伪代码由算

法 3.1 给出。首先，IoT 设备需要学习出各 RIS 上的成功传输概率。一种方法是 IoT

设备对每个 RIS 进行多次尝试，然后根据其传输成功或失败的反馈计算传输成功

概率。但是，当 RIS 数目较多时，这种方式需要很难收敛到真实的成功传输概率。
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因此，本节提出一种基于 -贪婪算法的 EE 选择策略来获取估计的传输成功概率，

即 IoT 设备以 的概率均匀地探索所有 RIS，以1  的概率探索上一阶段最好的 RIS。 

算法 3.1 最优 RIS 分配策略（在 IoT 设备 n 上执行） 

步骤 1：  初始化参数：
1 20, 0, , 0      ；同时设定 , ,(0) 0, (0) 0,n k n kV Q   

1, , , nk m ST C       

-贪婪算法的 EE 阶段： 

步骤 2: 执行 1z
 次步骤 3 至步骤 7 

步骤 3: 从集合中 中随机选择一个传输速率，即 ,n tI m   

步骤 4: 以 的概率从集合中 中选择一个 RIS ,n tI k  ；否则，以  的概

率选择当前最优的 RIS ,n t nI k   

步骤 5: 利用频谱感知技术确定当前 RIS 的状态：若占用，直接进行最优 SF

分配；否则，继续执行以下步骤 

步骤 6： 观测传输反馈
,, n tn IX  ，并且记录碰撞指示

k  

步骤 7： 利用公式（3-16）更新动作
t

aI 的经验平均值 ˆ ( )t
aI

t  

步骤 8： 更新所有 RIS 的估计的成功概率： , , ,
ˆ ,z

n k n k n kQ V k     

非合作博弈阶段： 

步骤 9： 执行 2 z 次步骤 10 至步骤 12 

步骤 10： 若
nST C ，则根据式（3-18）来选择 RIS；如果

nST D ，则根据式

（3-19）来选择 RIS 

步骤 11： 利用频谱感知技术确定当前 RIS 的状态：若占用，直接进行最优 SF

分配；否则，继续执行以下步骤 

步骤 12： 根据式（3-20）和（3-21）来更新当前状态，即状态C与D 的转换 

步骤 13： 根据引理 3.1 更新参数  

步骤 14： 确定当前最优的 RIS：
2

0
arg max ( )z j

njk

z
F k


  

其次，基于估计的传输成功概率，IoT 设备之间进行非合作博弈。具体地，令
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,
ˆ z

n k 表示 IoT 设备 n 在 z 个时间段内选择第 k 个 RIS 的估计的平均传输概率，则 IoT

设备 n 的效用函数可以表示为 

 ,
ˆ( ) ( ) ,z

n k n ku k    I I  (3-17) 

其中， I 表示网络中 IoT 设备关于 RIS 的选择策略。假设每个 IoT 设备有一个私有

状态 { , },nST C D n   ，其中C表示同意状态， D 表示不同意状态。同时，假

设每个 IoT 设备有一个基准 RIS k ，且令 ,max )max (n nu u  I I ，则 IoT 设备间的非

合作博弈策略可以定义为： 

 一个处于状态C的 IoT 设备很大概率在下一回合选择基准 RIS k ，即 

 
,

, ;
1

1 , .

n k

k k
P K

k k












 
  

 (3-18) 

 一个处于状态 D 的 IoT 设备在下一回从集合 中随机选择一个 RIS，即 

 ,

1
,n kP k

K
    (3-19) 

此外，状态C和 D 的转换满足以下关系： 

 若 , 0,n nk k u ST C   ，则处于状态C的 IoT 设备仍为状态C的概率为1， 

 ( , ) ( , )k C k C  (3-20) 

 若 k k 或 0nu  或
nST D ，则基准 RIS k 和状态的转移可以表示为 

  
 

 

,max

,max

,max

,max

, , ;

, /

, , 1 .

n n

n n

u un

n

u un

n

u
k C

u
k C D

u
k D

u













 
 


 (3-21) 

上式表明，当 RIS 观察到碰撞或处于忙碌状态时，由于 0nu  ，IoT 设备将以100%

的概率转移到状态 D 。另一方面，若当前 RIS 是 IoT 设备的最优动作，则其它以

100%的概率转移到状态C。 

假设所有玩家的动作与状态构成策略
1a ，则在博弈阶段结束后将得到一个策

略图。图中的顶点是每个策略，两顶点之间是否存在边取决于玩家能否从该顶点策
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略切换到另一顶点策略。实际上，这个策略图在状态空间  
1

( , )
N

nn
C D


 中构成

了一个扰动的时间可逆马尔可夫过程。根据文献[112]，可以证明图中存在唯一一

个最佳的策略，使得玩家访问该最佳策略的次数明显高于其他策略。因此，每个玩

家只需记录各个动作被选择的次数便可以在完全分布式的情况下确定最优动作。

具体地，玩家 n 直至时间段 z 选择第 k 个 RIS 的次数可以表示为 

  ,( ) , ,
z

z

n n t n

t

F k I k ST C k


      (3-22) 

其中，
z
表示时间段 z 内的总时隙数目，  表示指示函数。最后，当前时间段内

最佳的 RIS 可以确定为 

 
2

0

arg max ( )
k

z
z j

n n

j

k F k 




   (3-23) 

下面给出引理 3.1 来自适应地调节 EE 参数 ，加速 -贪婪算法的收敛速度。 

引理 3.1. 当 1z  时，对于玩家 n，EE参数 可以通过下式进行调整 

  1

WDmin{1,D ( ) || ( ) }z z

n nF F 
 (3-24) 

其中，  WDD ||  表示WD（Wasserstein Distance）距离的运算符号；同时，
z

nF 和
1z

nF 

分别表示时间段 z 和 1z  内所有 RIS 被选中次数的概率质量函数，即

( ( )) ( ) / ( ),z z z

n n n

i

F i F i F i i   。 

证明：当非合作博弈阶段的解接近最优 RIS 时，算法没有必要再均匀地探索所有

的 RIS。很显然，这种渐近行为可以通过两个相邻向量
z

nF 和
1z

nF 
之间的距离来刻

画。本节采用 WD 距离来衡量两向量的概率质量函数的距离。接着，利用该 WD

距离来调节 EE 参数 。然后，利用调整后的 ，运行算法 3.1，可以获得新的向量

z

nF 和
1z

nF 
。可以观察到，他们之间的距离将逐渐缩小，即 逐渐变小；所以，算法

3.1 将以很大的概率（即1  ）选择当前最佳的 RIS。                        □ 
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3.3.2 最优扩频因子分配策略 

根据之前的分析，SF 分配可以看成是单个玩家的 MAB 问题。此外，奖励是

传输成功或失败的二元反馈，可以看成是贝努利分布，而动作上的成功传输概率又

可以看成是 Beta 分布。因此，本节采用 TS 算法来求解该 MAB 问题。需要注意的

是这个阶段需要处理两种传输模式。在模式一，IoT 设备需要基于上一阶段的最佳

RIS 将数据传输至 BS；在模式二，IoT 设备不需要 RIS 辅助而直接传输至 BS。下

面给出两种模式下 SF 分配策略的伪代码，如算法 3.2 所示。 

算法 3.2 最优 SF 分配策略（在 IoT 设备 n 上执行） 

步骤 1：  初始化参数：
30, 0   ；同时设定 , ,(0) 0, (0) 0,n m n m   m   

步骤 2： 针对算法 3.1 确定的 RIS，利用频谱感知技术确定该 RIS 的状态：

若空闲，设备采用传输模式一；否则，采用传输模式二 

步骤 2:  执行 1z
 次步骤 3 至步骤 6 

步骤 3: 根据 Beta 分布获取集合 中所有 SF 的经验成功概率：

 , , ,
ˆ ~ Beta ( ) 1, ( ) 1n m n m n mt t     

步骤 4: 确定当前的 SF： , ,
ˆarg maxn t m m n mI c 

    

步骤 5：  利用 SF ,n tI  进行传输，并观测传输反馈
,
( )

n tIX t  

步骤 6： 更新动作 ,n tI  上的 Beta 分布参数（后验更新）：当 ( ) 1t
aI

X t  时，

, ,, ,( ) ( 1) 1
n t n tn I n It t     ；否则，

, ,, ,( ) ( 1) 1
n t n tn I n It t      

步骤 7： 确定当前最好的 SF：  , , ,argmaxn m n m n m n m
m

c c   


   

最后，基于最优 RIS 分配策略和最优 SF 分配策略，提出一种 E2Boost 算法来

求解该两阶段的 MPMAB 问题，如算法 3.3 所示。从中可以看到，E2Boost 算法分

时间段执行（即 1,2, ,z Z ）。在每个时间段内，算法序贯地执行最佳 RIS 分配和

SF 分配，从而获得当前时间段内最佳的 RIS 和 SF。值得注意的是，在算法 3.1 的

步骤 3 中，传输速率是从集合 中随机选择的。在算法 3.3 的步骤 4 中，当前最

佳的 SF 可以反馈至算法 3.1 的步骤 3 中作为当前最佳的传输速率，从而提高传输
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效率。最后，E2Boost 算法在每一个 IoT 设备上单独执行，因此是一个完全分布式

的算法。 

算法 3.3 基于 E2Boosts 算法联合分配策略（在 IoT 设备 n 上执行） 

步骤 1：  初始化算法 1-1 和算法 1-2 中的参数 

步骤 2:  执行 1,2, ,z Z 次以下步骤 

步骤 3: 最佳 RIS 分配策略，即算法 3.1 

步骤 4: 最佳 SF 分配策略，即算法 3.2 

3.4 理论分析 

下面推导 E2Boost 算法的伪遗憾的期望上界。根据 3.2.4 节中关于 MPMAB 问

题模型描述，令a 表示网络中所有 IoT 设备关于 RIS 和 SF 的联合选择的策略，则

两阶段 MPMAB 试图解决以下问题 

  ,

1 1

ˆarg max arg max ) (
n

N N

n a k

n n

c X t 

 

      a a
a a

a a  (3-25) 

其中， 1 2{ , , , }Na a a   a 表示最优的动作策略。根据文献[67]，算法的累积遗憾可

以表示成 

 
,,

1 1 1 1

( ) ( )
nn

T N T N

n an a
t n t n

eg r t r t

   

   (3-26) 

其中， na a 和T 表示总的时隙数。为了分析方便，下面给出伪遗憾的定义 

 

,,
1 1

, ,

1 1

, ,

1 1

[ ], ,

[ ], ,

nn

N T

n an a
n t

N K M

n i n i

n i

N M

n i n i

n i

eg T

W

W

 

 



 

 

 
   

 





 
 


 





模式一

模式二

 (3-27) 

其中， , ,, n
n i n in a

    以及 ,n iW 表示动作直至时隙T 被选中的次数。此外，符号 ,n i

表示 IoT 设备 n 选择动作 i 得到的平均吞吐量。 

可以看到，由于 IoT 设备在该异构网络中有两种传输模式，伪遗憾也由两部分
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构成。对于模式一，E2Boost 算法拥有与 GoT（Game of Throne）算法相似的结构。

因此，其性能分析可以参照文献[67]。但与 GoT 算法相比，E2Boost 算法具有以下

特点：第一，E2Boost 算法是两阶段的 MPMAB 框架，其需要探索的动作空间远远

小于 GoT 算法；第二，E2Boost 算法在估计各 RIS 的传输成功概率时，采用了自

适应的 -贪婪算法，来有效权衡 EE 困境，加快收敛速度；最后，E2Boost 算法在

进行 SF 分配时，采用了 TS 算法，从而能更快地收敛到最佳的 SF。对于模式二，

IoT 设备直接传输至 BS，不存在分布式 RIS 分配的问题，看作传统的随机 MAB 问

题，因此可以借鉴文献[84]来分析 TS 算法的伪遗憾上界。 

综述所述，E2Boost 算法的伪遗憾上界可由定理 3.1 给出。 

定理 3.1. 令 max , ,maxn i n i  表示所有玩家中最大的期望奖励。对于任意的异构上

行网络，在给定
1 2 30, 0, 0, 0,0 1          和足够小的 的情况下，E2Boost

算法的伪遗憾上界可以表示为 

 

1

max 1 2 2 3 2

3 3

2
,

1 KL

(1 ) 2( ) log 2 (6 1) log 2

log
(1 )

D ( , ) n

n

a

N

a n a

n a n n

T T
Reg N P NK

T
P

a a

  
 






 

    
            

    

   

 (3-28) 

其中，
KLD ( ) 表示 Kukkback-Leibler散度；符号

aP 表示蜂窝网用户活跃的概率。 

证明：首先，考虑传输模式一的情况。令
zE 表示最优的 RIS 分配策略不在第 z 个

时间段内的事件，其概率可以表示为 

 
     
   

Pr( ) Pr , Pr , Pr ,
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k m k m k m

z z z z z z z
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E E E E E E E

E E E

     

  

  

 

 (3-29) 

其中， k

zE


表示最优的 RIS 不在算法 3.1 中第 z 个时间段内的事件； m

zE


表示最优的

SF 不在算法 3.2 中第 z 个时间段内的事件。 

首先，考虑事件 k

zE


的概率，即 

  
2

, ,

0

Pr Pr

z

k

z e z j g z

j

E P P


  





 
   

 
 (3-30) 
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其中， ,e zP 表示在算法 3.1 的 EE 阶段得到的分配结果不是最优分配 
a 的概率； ,g zP

表示算法 3.1 的博弈阶段的分配结果不是最优分配 
a 的概率。假设 ,n kX 服从独立

同分布，且每个 IoT 设备在初始阶段均匀地探索所有 RIS。根据文献[67]， ,e zP 可以

表示为 

 

1

1 2

2

2 36
, 2

z

z
w z z

K
e zP NKe NKe



 



 
 

     
    (3-31) 

其中，w是一个正整数。因此，对多个时间段 z 累加，可以得到 
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 (3-32) 

接着，令 [ , ]z k Nv C  a 表示第 z 个博弈阶段的最佳策略，以及 ( )zF v 表示在最近

2 1z    阶段内最佳策略被访问的次数，即 

  
2

( ) ( ) ,
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z
i

z

z t
i z

F v v t v k 

 
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 

     (3-33) 

同时，令
2

min iv vz z j z
  

    

 表示最优策略的平稳分布。在给定 0 1 2  ，且

 1 2(1 )
v

    情况下， ,g zP 可以表示为 
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  (3-34) 

其中，
0C 是一个依赖于 z ，

v
  和的常数。 

其次，考虑事件  ,k m

z zE E
 

的概率。令 ,

n

t zP 表示玩家 n没有选择最优 SF 的概率，

则条件概率  Pr |m k

z zE E
 

可以表示为 
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 (3-35) 

其中，
,

j

n m
W  表示直至时间段 j 玩家 n选择次优动作 SF m 的次数；不等式（a）成立

是利用了大数定理 [113] ；不等式（ b）成立是利用了 Pinsker 不等式，即

2

kl ( ) 2( )D p q p q ‖ ；而不等式（c）成立是因为
, ,1

M

m n m m n mm
Mc c  


 。根据关系

式      Pr , Pr | Prk m m k k

z z z z zE E E E E
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 ，可以得到 
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 (3-36) 

接着，结合表达式式（3-31）、（3-34）和（3-36），可以得到关于算法在时间段

z 的伪遗憾 zReg 为 
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其中，第一个不等式成立是考虑了最坏情况，即每个玩家都产生最大的遗憾
max ；

第二个不等式成立是利用（3-31）和（3-34）；最后一个不等式成立是因为 
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以及 
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最后，通过对时间段 z 进行累加，算法在传输模式一下的总伪遗憾可以表示为 
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其中，不等式（b）成立是利用了（3-37）；不等式（d）成立是利用了 1
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在传输模式二下，算法的伪遗憾可以由文献[84]给出，即 
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其中， (0,  1) 以及
aP 是蜂窝网用户的活跃概率。综上所述，E2Boost 算法的伪遗

憾上界可以表示为 
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因此，定理 3.1 证毕。                                                 □ 

注 1. 定理 3.1 的前两项是传输模式一下的伪遗憾上界；而第三项是传输模式二的

伪遗憾上界。而且，这两部分的权重依赖于蜂窝网用户的活跃概率
aP 。 

注 2. 定理 3.1 表明 E2Boost 算法的累积遗憾呈对数增长。当时间T 足够大时，每

个时隙所产的遗憾将趋于 0。换言之，E2Boost 算法能收敛到最佳的 RIS 和 SF。 

注 3. 定理 3.1 还表明 E2Boost 算法的伪遗憾上界远远小于 GoT 算法。根据文献
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[67]，GoT 算法的伪遗憾上界为 
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 (3-43) 

假设
1 2 3    ，且 0  ，可以得到 E2Boost 算法的伪遗憾上界为 
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以及 GoT 算法的伪遗憾上界为 
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可以看出， Reg 比 GoTReg 大概低了M 倍。这个结果可以利用下一节的仿真结果得

到验证。 

3.5 仿真结果 

本节通过数值仿真来验证所提算法的有效性。仿真参数的选择主要参考文献

[114]，[115]和 3GPP 标准[109]，且所有的结果均由1000次蒙特卡洛仿真得到。 

3.5.1 参数配置与对比算法 



B

R

U

CA

vd

hd

BS

UEs

RIS

X

Y

,i jl lD

,i jl ld

 

图 3.2 RIS 的放置示意图（俯视） 
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表 3.1 仿真参数设置 

符号 物理意义 数值 

n  IoT 设备 n 的发送功率 20 dBm 

2

 
2

y  背景噪声功率+信号干扰功率 95 dBm 

cf  载波中心频率 5.9GHz 

B  信号带宽 40 MHz 

G  天线增益 1 

  莱斯因子 4 

k

aP  蜂窝网用户在 RIS k 的活跃概率 0.2 

A  RIS 的反射系数 1 

b  每个 RIS 元素上 PIN 二极管数目 8 

图 3.2 是 RIS 的放置示意图。一个 RIS 上有101 101 个元素，每个元素与 x 轴

方向成的角度为  ，则各元素的三维坐标可以用以下公式得到 

 

 

 
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1 2 1 R

1 2 1 R

1 2 2

( , ) 51 cos ,

( , ) 51 sin ,

( , ) 51 10,

v

v

h

x l l l d x

y l l l d y

z l l l d




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

   
   

 (3-46) 

其中， 0.01v hd d  分别表示 RIS 在水平方向和垂直方向每个元素的间距。此外，

在仿真中，考虑了两种不同的相移设置：最优相移和随机相移。其中，最优相移是

针对网络中的蜂窝网用户设置的，可以由文献[114]给出 

 
1 2 1 2, ,

2 2 2

2 2

b
k

l l l l b
L

 


 

  
    

  
 (3-47) 

其中，是任意给定的一个常数；
1 2,

k

l lL 表示蜂窝网用户到基站并经过 RIS k 上第

1 2( , )l l 个元素的距离；对于随机相移，假设 RIS 上所有元素的相移都相等，且随机

地从[0,2 1]b  之间选择一个。在随后的仿真中，设置随机相移为170。另外，关于

扩频因子的参数由表 3.1 给出。在实际系统中，每台 IoT 设备有 6 个扩频因子，分

别为  7,8,9,10,11,12 。在仿真中，设定 6 个扩频因子对应的判决门限，通过与接收

到的 SINR 进行比较，来得到设备该次传播是否成功的反馈，最后通过求平均便可

以获得设备在某一 SF 上的传输成功概率。 
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表 3.2 扩频因子的相关参数设置 

扩频因子（SF） 7 8 9 10 11 12 

传输速率（Mbps） 1.09 0.63 0.35 0.20 0.11 0.06 

判决门限（
310 ） 4.5 4 3.5 3 2.5 2 

本节比较 E2Boost 算法与几种不同算法的性能，比如最优解、GoT 算法、Q-

Learning 算法、随机选择算法、无 WD 距离的 E2Boost 算法和无 TS 的 E2Boost 算

法。几种算法的设置具体如下： 

 最优解：其通过求解两阶段的 MPMAB 问题得到。在知道每个 RIS 的估计的

成功概率的情况下（上帝视角），可以通过匈牙利算法为每个 IoT 设备分配最

优的 RIS。在仿真中，估计的传输成功概率通过 510 次蒙特卡洛的信道仿真得到。

具体地，利用表 3.2 中的传输速率和其对应的解调门限，可以得到相应的传输

反馈（成功或失败），然后计算得到成功概率。 

 GoT 算法：它是一种完全分布式的算法，且与所提算法拥有相同框架。不同的

是 GoT 算法中没有 -贪婪算法和 TS 算法来进一步权衡 EE 困境。此外，GoT

算法需要探索的动作空间远大于 E2Boost 算法，因为后者分开探索 RIS 和 SF，

而前者探索 RIS 与 SF 的组合。因此，只要在仿真中注意两种算法不同点，便

可实现 GoT 算法。 

 Q-Learning 方法：在该方法中，状态是 RIS 是否被蜂窝网用户占用，动作是 RIS

或者 SF，状态转移概率为蜂窝网用户的活跃概率。 

 随机选择方法：在传输模式一下，每个 IoT 设备随机地从集合  中选择

一对 RIS 和 SF；而在传输模式二下，每个 IoT 设备随机地从集合 中选择一

个 SF。 

 无 WD 距离的 E2Boost 算法：在 E2Boost 算法的基础，去除自适应调整 EE 参

数 的步骤。 

 无 TS 的 E2Boost 算法：在 E2Boost 算法的基础上，在最优 SF 分配中去除 TS

算法。 
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3.5.2 静态网络场景仿真 

图 3.3 给出的是一个静态网络的场景示意图，其中，3个 IoT 设备位于半径为

45  m 的圆形区域内。假设所有的蜂窝网用户均位于圆形区域的中心，即坐标为

( , ) (150,150)x y  m。在圆形区域外是 3 个 RIS 和位于原点的 BS。根据各个设备和

用户的坐标，利用欧氏距离公式可以得到相应的距离，如 ,i jl lD 和 ,i jl ld 。此外，假设

RIS 和 BS 的高度分布为10m 和 20m。 

 

图 3.3 一个静态网络场景图（俯视） 

 

图 3.4 在最佳相移设定下 E2Boost 算法、没有 TS 的 E2Boost 算法和 GoT 算法的

伪遗憾随时隙变化的曲线 
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图 3.4 描述了 E2Boost 算法、没有 TS 的 E2Boost 算法和 GoT 算法在最佳相移

设定下的伪遗憾随着时隙变化的曲线。其中，算法的参数设定为：
1 2 1000   ，

1 2 2000   ， 1.4  ， 0  ， 0.01  ， 10Z  。从图中可以看到，所提出的算

法在这两种情况下都具有最低的伪遗憾，其原因是 E2Boost 算法需要探索的动作

空间远小于其它算法（因为采用了两阶段分配机制）。此外，E2Boost 算法的伪遗

憾在
1 2 1000   情况下远低于

1 2 2000   情况。一方面，
1 和

2 的值越大，算

法需要探索所有动作的时间就越长，从而导致性能损失。另一方面，当
1 2 1000  

时，GoT 算法和没有 TS 的 E2Boost 算法因为
2 的值太小而无法在博弈阶段解决

IoT 设备之间的冲突，从而导致算法无法收敛。从图中还可以看到，GoT 算法的伪

遗憾大约是 E2Boost 算法的 4 倍，这验证前面的理论分析结果。 

图 3.5 比较了 E2Boost 算法、 0 和 1 （没有 WD）的 E2Boost 算法、没有

TS 的 E2Boost 算法、GoT 算法和随机选择方法在最佳相移设置下的性能比较曲线，

其中，
1 2 2000,  10Z    。从图中可以看到，所提算法优于其他算法，且接近最

优解。相比之下，因为在第一阶段没有任何探索， 0 的 E2Boost 算法的性能最

差。同时， 1 的 E2Boost 算法和没有 TS 的 E2Boost 算法优于 GoT 算法，这表明

自适应的  -贪婪算法可以有效提高所提算法的性能。最重要的是，由于采用了两

阶段分配机制，E2Boost 算法比 GoT 算法和没有 TS 的 E2Boost 算法具有更快的收

敛速度。 

 

图 3.5 在最佳相移设定下所提算法与比较算法的网络平均吞吐量随时隙变化曲线 
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图 3.6 在不同莱斯因子和相移设定下所提算法与比较算法的性能曲线 

考虑 RIS 信道模型对所提算法的影响，图 3.6 描绘了 E2Boost 算法在不同 Rice

因子 0.5,  1,  4,  10  与相移设定下的性能曲线，其中，
1 2 2000,  10Z    。从图

中可以看到，对于不同的 Rice 因子，E2Boost 算法在最佳相移设置的性能比随机

相移设置要好得多。这是因为最优相移是为蜂窝网用户设置，因此，靠近用户的 IoT

设备也将具有更好的性能。另一方面，更大的 将导致更高的平均总吞吐量。这种

现象可以用莱斯信道模型解释，其中较大的 意味着信道增益由 LoS 分量控制，

即 IoT-RIS-BS 路径。因此，当 趋向时，信道增益由 RIS 主导；而 趋向于0

意味着 IoT 设备仅在模式二上传输。 

3.5.3 动态网络场景仿真 

下面评估动态网络场景中所提算法的性能。首先考虑一个简单的动态网络场

景，即圆形内的3个 IoT 设备的位置在每次蒙特卡洛仿真时随机变化，具体参数和

要求与图 3.2 中相同。另外，两个 IoT 设备之间的距离不少于5m，且 RIS，BS 和

蜂窝网用户的位置参数与图 3.2 中一致。 

图 3.7 比较了在上述网络场景与最佳相移设置下不同算法的平均总吞吐量随

时隙变化的曲线，其中
1 2 2000   ， 11Z  。从图中可以看到，除了随机选择方

法外，其它所有算法的性能都随着时隙增加而增加。同样，E2Boost 算法在其中具

有最好的性能和最快的收敛速度。此外，Q-Learning 方法也表现出较快的收敛速度，

但由于缺乏非合作博弈阶段来解决玩家之间的分配冲突，导致其性能下降。与静态
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网络场景下的图 3.5 相比，最优解与这些算法之间的差距变大了。这是因为在固定

参数
2 和时间范围T 时，它们无法从某些极端的网络场景中实现最佳的RIS分配。 

 

图 3.7 在最佳相移设定和动态网络场景下所提算法与比较算法的性能曲线 

 

图 3.8 一个动态网络场景图（俯视） 

最后，考虑网络中 IoT 设备数目对所提算法的影响。在该网络场景中，RIS 的

数目为10，且等间隔分布在半径为55m 的圆形区域的3 / 4 到5 / 4 的弧形区域，

如图 3.8 所示。图 3.9 给出了最优相移设置下最优解、E2Boost 算法、GoT 算法和

随机选择方法的性能曲线，其中，
1 2 2000, 10, 10K Z     。从图中可以看到，
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所有算法的性能随着 IoT 设备数量增加而提高。因为两阶段分配机制，所提算法每

次只需探索较小的动作空间，所以 E2Boost 算法的性能优于 GoT 算法和随机选择

方法。此外，最优解与这些算法之间的性能差距随着 IoT 设备的数量增加而增加。

这是因为随着 IoT 设备数量的增加，设备之间的碰撞概率也随之增加，从而导致了

很多的性能损失。 

 

图 3.9 在最佳相移设定和网络场景图 3.8 下所提算法与比较算法的性能随着 IoT

数目变化的曲线 

3.6 本章小结 

本章研究了分布式异构网络中的资源分配问题，其系统目标是通过为每个 IoT

设备分配最佳的 RIS 和 SF 来最大化网络中所有 IoT 设备的传输速率之和。由于

IoT 设备无法准确获取 RIS 的信息，以及无中心节点协调设备之间的信息交互，该

速率最大化问题被建模为两阶段 MPMAB 框架，其动作在第一阶段和第二阶段分

别是 RIS 和 SF。然后，结合非合作博弈理论和 MAB 技术，提出了一种 E2Boost

算法来求解该两阶段 MPMAB 问题。一方面，由于采用自适应 -贪婪算法和 TS 算

法，E2Boost 算法可以有效地权衡 EE 困境；另一方面，由于采用了非合作博弈理

论，每个 RIS 可以保证收敛到最佳的 RIS。此外，推导了 E2Bosst 算法伪遗憾的上

界，即 1

2(log )T ，其表明当T 足够大时，算法每回合的遗憾将趋向于 0 。最后，
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仿真结果证明了所提算法的有效性。更重要的是，由于采用两阶段分配机制，它对

动作空间的大小不敏感，该特点在实际应用中有很大优势。 
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第 4 章 基于马尔科夫 MAB 的高密度物联网设备调度策略 

本章介绍基于马尔科夫 MAB 和信息新鲜度的物联网设备调度策略①。在已有

工作中，基于信息新鲜度的设备调度问题主要考虑理想、非理想信道、以及独立信

源的情况，忽略了信源之间的相关性。本章通过考虑信源之间的相关性，构建了一

种基于马尔科夫 MAB 框架的设备调度问题。在理想信道和非理想信道情况下，分

别提出了基于广义惠特尔和广义部分惠特尔的调度策略，最小化网络平均信息新

鲜度。结合优化理论、马尔科夫决策过程和 MAB 技术，理论推导了所提方法的性

能下界。最后，通过实验仿真验证了所提方法的有效性，且表明在高密度网络中所

提策略的性能显著优于独立信源下的调度策略。 

4.1 引言 

随着下一代无线通信系统的广泛部署，物联网（Internet-of-Things, IoT）在电

子健康、智能家居、驾驶、监控、语义信息分析等日常生活和行业中发挥着越来越

重要的作用[116]。IoT 通常由三部分组成，即物联网设备、传输网络和用于信息融合

的基站（Base Station, BS）[117]。IoT 设备，也称为信源，通常由人工或随机地部署

在不同位置以感知周围环境的物理特征，如温度、湿度、污染水平等；传输网络的

作用是将设备采集样本被传送到 BS 进行信息融合；而 BS 的作用是处理收集的样

本数据并提取有意义的信息，对网络做出相应决策。在这一过程中，所提取信息的

准确度取决于感知样本的新鲜度，并影响 BS 的相关决策。因此，如何有效处理这

些时间敏感的感知样本，并保证BS决策的准确度是物联网中的一个重要问题[118]。 

近几年，信息新鲜度（Age-of-Information, AoI）作为一种新的网络性能指标引

起了广泛关注，其定义为从生成最新的数据包至目的节点所经过的时间[119][120]。与

时延、吞吐量等传统性能指标相比，AoI 提供了一个新的视角来量化物联网中样本

的新鲜度或准确性。基于 AoI 的调度问题在于如何通过调度 IoT 设备的状态更新

来最小化网络的平均 AoT。在文献中，已有大量的工作讨论该了问题。但这些工作

                                                 
① 本章内容已发表于 IEEE Transaction on Wireless Communications。 
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要么单独考虑理想或非理想信道，要么假设信源之间相互独立；很少有工作联合考

虑非理想信道和相关信源下基于 AoI 的设备调度问题。 

因此，本章考虑理想、非理想信道、以及相关信源的情况下，基于 AoI 的物联

网设备调度问题。首先，将其建模为一个马尔科夫决策过程（Markov Decision 

Process，MDP）。由于信源之间的相关性，使用传统的值函数迭代或策略迭代方法

很难求解该 MDP 问题[23]；而且，其近似解仍然存在计算复杂度高和无法提供性能

保证的问题[121][122]。因此，进一步将该调度问题建模为一个 CRMAB（Correlated 

Restless Multi-Armed Bandit）问题[123]。其中，玩家是 BS，动作是 IoT 设备，奖励

和状态都是 AoI。其次，通过为每个动作引入一个待定状态变量，将该高维的

CRMAB 问题解耦成多个一维的 MAB 问题。接着，分别求解每一个 MAB 问题的

Bellman 方程得到惠特尔索引（Whitll Index，WI）闭式表达式。然后，基于该 WI

表达式，推导出理想信道下的广义惠特尔索引（Generalized WI，GWI）调度策略

和非理想信道下的广义部分惠特尔索引（Generalized Partial WI，GPWI）调度策略。

最后，通过求解松弛的拉格朗日问题得到所提策略的理论性能下界。数值仿真结果

验证该理论分析的正确性，且表明在高密度网络中所提策略的性能显著优于独立

信源下的调度策略。 

4.2 系统模型 

 

图 4.1 IoT 网络场景示意图 

考虑一个 IoT 网络，其中N 个 IoT 设备部署在一个区域监视物理环境，如图

4.1 所示。这些 IoT 设备需要将包含其状态信息的感知样本通过 K 个信道传输至
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BS，然后 BS 根据提取的状态信息做出相应的决策。假设时间是离散化的，即

1,2, ,t T 。同时，假设网络中 IoT 设备的数量大于信道数目，且在每个时隙内一

个信道最多可以被一个信源（或 IoT 设备）占用。每个时隙开始时，BS 需要决定

调度哪些 IoT 设备到 K 个信道中来更新它们的状态。在该网络中，假设信源之间

的样本是相关的，即更新某一个信源的状态，其它与其相关的信源也会更新部分信

息。系统的目标是每个时隙通过调度 K 个 IoT 设备进行状态更新来最小化时间T

内网络的平均 AoI。 

4.2.1 信道与信源模型 

本节考虑两种信道模型：理想信道模型和非理想信道模型。令
nkp 表示信源n

在信道 k 上的传输 成功概率，则信源 n 的信道质量向量可以表示为

 1, ,n n nKp p p  。同时，假设成功概率
nkp 中信源与信道都是相互独立的。在理想

信道模型中，信源 k 对于不同的信道有相同的传输成功概率，即 1n nKp p 。因

此，为了方便表示，在该模型下可以省略信道的索引 k 。然而，在非理想信道模型

下，由于无线信道受到衰落和地理环境的影响，各信道可能经历不同的衰落，所以

传输成功概率对于不同的信道和信源均可能不同，即
nkp ， k  ， n  不同，

其中， 和 分别表示所有信道和信源的集合。 

根据文献[124]，信源之间的相关性可以通过它们的位置和样本来表征，分别

对应于空间相关性和时间相关性。下面，通过定义无向图 { , } 来刻画物联网

中各信源之间的相关性。在图 中， 表示顶点集合，每一个顶点代表一个信源；

表示边的集合，每一条边代表两个信源之间存在相关性，且可以写成一个N N

矩阵。换言之，
1 2[ ; ; ; ]N e e e ，其中第 k 行向量中的元素为

1 2[ , , , ]n n n nNe e e e ，

且 [0,1]N N 。另外，元素 ije 表示第 j 个信源的 AoI 衰减因子，其定义为当 BS 接

收到信源 i 的样本时，信源 j 的状态更新程度。因此，矩阵 的对角线元素都等于

1，即 1,iie i   。值得注意的是，由于 IoT 设备之间的地理位置和硬件精度的

差异，矩阵 是不对称的，即 ij jie e , ,i j  。举一个例子，如图 4.2 所示，其

中，重叠区域分别占 IoT 设备 1 和 IoT 设备 2 的监控区域的50%和30%。此时，
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信源 1 和信源 2 的 AoI 衰减因子分别为
21 0.5e  和

12 0.3e  ，也就是说 ij jie e 。 

 

图 4.2 两个 IoT 设备监测区域重叠示意图 

4.2.2 信息新鲜度模型 

不失一般性，本节采用文献[125]中的即时生成（Generate-at-Will）模型来描述

网络中 AoI 的演化过程。在该模型中，无论 IoT 设备何时被调度，它都将立即生成

一个数据包进行传输。令 ( )nA t 表示信源 n 在时隙 t 的 AoI，则当信源 n 被调度且传

输成功时，它的 AoI 减少到1；而当信源 n 没有被调度或调度后传输失败，其 AoI

为原 AoI 乘上衰减因子再加上1。综上，信源 n 随时间变化的 AoI 可以表示为 

 
1, ,

( 1)
( ) ( ) 1, ,

n

n n

A t
A t t


  



成功

其它
 (4-1) 

其中， ( ) (1 )t
g

n jnj
t e


  表示 BS 调度信源集合

t

g 去更新状态时，信源 n 的残余

AoI 程度。
t

g 表示在时隙 t 被调度且传输成功的信源的集合。例如，在图 4.2 中，

假设信源 1 和 2 在时隙 t 的 AoI 均为10，即
1 2( ) ( ) 10A t A t  。若在上一个时隙信

源 1 被调度且传输成功，则根据式（4-1），在下一个时隙信源 1 和 2 的 AoI 分别为

1( 1) 1A t   和
2( 1) 10 (1 0.3) 1 8A t       。 

令 ( )nku t 表示在时隙 t 的一个二元决策变量。其中， ( ) 1nku t  表示信源 n 被调度

在信道 k 上进行数据传输；否则， ( ) 0nku t  。由于每个时隙一个信道最多只能被一

个信源占用，因此，
1

( ) 1,
N

nkn
u t k


   ，则该网络平均 AoI 最小化问题可以建

模成 
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1 1

1

1
min lim ( )

s.t. ( ) (1 ), ,

( ) 1,

( ) {0,1}, ,

t
g

T N

n
T

t n

n jn

j

N

nk

n

nk

A t
T

t e n t

u t k

u t k t












 





  

    

  

   







 (4-2) 

其中，   表示取期望运算，其操作在随机调度策略 上。下面称问题（4-2）为原

问题。 

4.2.3 MDP 问题模型 

通过分析不难发现，上述调度问题可以看成是一个 MDP 问题。令

1{ ( ), , ( )}NA t A t 表示系统的状态空间，即N 个信源在时隙 t 的 AoI；此外，系

统的动作空间可以表示为 1{ , , } {0,1}N

k Nku u  ，其中， 1nku  表示信源 n 被调度

到信道 k ；否则， 0nku  。根据（ 4-1），系统执行动作
t u 且状态由

1{ ( ), , ( )}t NA t A t a 转移到
1 1{ ( 1), , ( 1)}t NA t A t    a 的概率为 

  

 

1

,

|

,

, ,

,

( ) 1 ,

1 ,

t

t t
t

t t
g g

nk

n k

t nk

n k

nk nk

n k n k

p

p

p p







 






 

 







 

a a u

其它

成功

失败  (4-3) 

其中， t 表示信源 n 被调度在信道 k 的  ,n k 集合，即 {( , ) | 1}t

nkn k u  。另外，

t

g 表示信源 n 被调度在信道 k 且传输成功的  ,n k 集合；而
t

g 表示信源 n 被调度在

信道 k 但传输失败的  ,n k 集合。因此，该 MDP 问题可以描述为 
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1 1

1

1
min lim ( )

s.t. ( ) (1 ), ,

( ) 1,

( ) {0,1}, ,

t
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T

t n

n jn
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N
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A t
T

t e n t

u t k

u t k t











 
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



  

    

  

   







 (4-4) 

从中可以看到，上式与原问题的区别在于调度策略空间不同。但是，由于系统

状态的数量不可数或连续，采用传统的值函数迭代或策略迭代方法很难解决这个

问题。在已有文献中，部分工作通过离散化状态空间来解决该连续状态空间的 MDP

问题，比如相对值迭代（Relative value iteration, RVI）方法[126]；另外一些工作则采

用值函数逼近的方法来解决连续状态空间的 MDP 问题，例如线性函数逼近[127]和

神经网络函数逼近[128]。然而，这些工作只能近似地解决问题（4-4），且仍存在计

算复杂度高的问题。为了克服这些问题，下面考虑将该调度问题建模成一个

CRMAB 问题。 

4.2.4 CRMAB 问题模型 

在 CRMAB 问题中，玩家是 BS，动作是信源与信道的组合。在每个时隙开始

时，玩家决定需要被激活的信源。在时隙结束时，玩家将得到相应的奖励，即公式

（4-1）中的 AoI 1( ) { ( ), , ( )}NA t A t A t  。令 ,n td 表示信源 n 在时隙 t 的状态，即

,( )n n tA t d 。每个信源根据其选择策略 ( )nku t ，状态可以分成活跃状态 ( ) 0nkk
u t 

和非活跃状态 ( ) 0,  nku t k  。下面给出信源 n 的状态转移概率： 

 信源 n 在时隙 t 选择信道 k 但传输失败的状态转移概率为 

 , ,{ ( 1) ( ) 1| ( ) , ( ) 1} 1n n t n n n t nk nkA t d t A t d u t p        (4-5) 

 信源 n 在时隙 t 选择信道 k 且传输成功的状态转移概率为 

 ,{ ( 1) 1| ( ) , ( ) 1}n n n t nk nkA t A t d u t p      (4-6) 

 信源 n 在时隙 t 没有被调度的状态转移概率为 

 , ,{ ( 1) ( ) 1| ( ) , ( ) 0} 1,n n t n n n t nkA t d t A t d u t       (4-7) 

其中，{ ( 1) | ( ), ( )}n n nkA t A t u t 表示信源 n 选择动作 ( )nku t ，状态由  An t 转移到
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 A 1n t  的过程。 

从式（4-5）至（4-7）可以看到，每个信源的状态不仅与其自身有关，还和它

相关的信源状态有关。这将导致系统的状态数目不可数或连续。为了克服这个问题，

本节采用平均的 AoI 残余因子 (0,1]n  来代替式上式中的实时 AoI 残余因子 ( )n t 。

其中，平均 AoI 残余因子
n 通过对T 时隙内的随机调度策略取平均得到，即 

 (1 ) , ,
t
g

n jn

j

e n


 
    

  
  (4-8) 

因此，每一个信源在下一个时隙只有两个可能的状态，即1或者 , 1n t nd   。这种情

况下，网络中的信源可以近似看成独立，且信源上的状态数目变得可数。 

下面简要解释该近似的合理性。首先，在基于 AoI 的调度问题中，BS 关心的

是信源的 AoI 随时隙变化的趋势，而不是每个信源上 AoI 的具体值[121]，且这种变

化趋势本质上反映了信源与信源、信源与不同信道状况之间的相关性。其次，对于

给定的调度策略 ，网络最终将收敛到一个平稳状态（即网络的平均 AoI 保持稳

定）。之后，调度策略
t

g 和 AoI 残余因子 ( )n t 均呈周期性变化。因此，平均的 AoI

残余因子在网络收敛情况下将是一个与时隙 t 无关的常数，即 [ ( )]n nt  。换言之，

即使
n 与时隙 t 无关，其仍能反应出相关信源之间的 AoI 变化趋势。因此，本节考

虑采用平均的 AoI 残余因子
n 来代替式（4-5）至（4-7）中的实时 AoI 残余因子

( )n t 。下面采用该平均 AoI 残余因子对 CRMAB 问题进行解耦。 

根据以上分析，解耦的 CRMAB 问题可以表示为 

 

 

    

1

1 1

1

min lim

1
s.t. 1 ( )

(1 ) ,

( ) 1,

( ) {0,1}, ,

t
g

N

n
T

n

T K

n n k nk

t k

n jn

j

N

nk

n

nk

J

J A t m u t
T

e n

u t k

u t k t










 





  

 
    

  

  

   









 (4-9) 
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其中，
km 是关于信道 k 的一个常数。可以看到，在引入平均 AoI 残余因子

n 后，

信源之间近似独立，问题（4-9）转化成传统的 RMAB 问题。与 MDP 问题相比，

RMAB 在计算 WI 时通过将一个N 维的问题解耦成N 个独立的一维 MAB 问题来

求解，从而有效降低了计算复杂度。此外，RMAB 问题中的还有两个重要概念，

即可索引性和 WI。两者的关系为：WI 的闭式表达式存在当且仅当 RMAB 问题是

可索引的。因此，在求解 RMAB 问题之前，首先需要证明其可索引性。对于一个

可索引 RMAB 问题，通常构建基于 WI 的调度策略来求解，即在每个时隙激活那

些具有最大 WI 值的信源来完成其 AoI 的更新。如果一维的 MAB 问题的 WI 只依

赖其自身，便将其称为强可分解 WI；然而，为了捕捉信源之间的相关性，本文研

究弱可分解 WI，即它的计算不仅依赖于自身，还依赖于与其相关的信源。在下文

中将证明强可分解 WI 是弱可分解 WI 的一个特例。所以，将后者称为广义 GWI。 

4.3 基于 RMAB 的物联网设备调度策略 

本节首先提出一种基于 GWI 的调度策略来解决理想信道模型下的网络平均

AoI最小化问题，并证明上述CRMAB问题的可索引性和推导GWI的解析表达式；

然后，在非理想信道模型下，提出一种基于 GPWI 的调度策略来解决网络平均 AoI

最小化问题，并证明上述 CRMAB 问题的可索引性和推导 GPWI 的解析表达式。 

4.3.1 理想信道下的 GWI 调度策略 

根据前面介绍，在理想信道下可以省略信道的索引 k 。因此，对于每个信源只

有两种可能的动作，即被调度 1u  和不被调度 0u  。为了方便分析，假设符号 ,n td

和d 可以互换。根据文献[123]，一维的 MAB 问题也可以看作是一个 MDP。下面，

令 ( )mV d 表示初始状态为d 补偿为m 的可微值函数，其物理意义是该 MDP 可获得

的最小预期总奖励。 

因此，该一维 MAB 问题的 Bellman 方程为 

      min ; 0 , ; 1m m mV d J V d u V d u       (4-10) 

其中，J 表示最优的平均奖励，  ;mV d u 表示在最优策略下信源选择动作u 获得的
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总期望奖励。根据式（4-5）至（4-7）的状态转移概率，上述 Bellman 方程可以重

新表示为 

  

 

 

; 0 1 ( 1),

min ; 1 ( 1)(1 )

  (1) ( 1)(1 )

m m

m m

m m

V d u d m V d

V d J V d u p d p

V p V d p

 







      


      


   

 (4-11) 

其中，初始条件为 (1) 0mV  。下面分别给出非活跃集合、可索引性和 GWI 的定义。 

定义 4.1.（非活跃集合）令 ( )m 表示在补偿m下使得当前信源不被调度的状态d

的集合，它满足以下关系 

    ( ) { : ; 0 ; 1 }m mm d V d u V d u     (4-12) 

定义 4.2.（可索引性）一个一维 MAB问题是可索引的，当且仅当补偿m从增

加到时，非活跃集合 ( )m 从空集增加至全集。如果一个 RMAB问题是可索引

的，当且仅当其所有的一维MAB问题均是可索引的。 

定义 4.3.（GWI）如果一个一维MAB问题是可索引的，它的 GWI ( , )W d  定义为

使得当前信源由不被调用到刚好被调用所需要的最小补偿m，即 

       , inf : ; 0 ; 1m m
m

W d m V d u V d u      (4-13) 

下面讨论问题（4-9）的可索引性，并推导其 GWI 的解析表达式。根据文献

[129]，Bellman 方程（4-11）的最优解是一个门限策略，即 

性质 4.1. 对于一维的MAB问题，在给定平均残余 AoI因子的情况下，Bellman方

程（4-11）的最优解可以看作是一个阈值策略，即当1 d D  时，该信源不被调用；

当d D 时，被调用。其中，阈值D的表达式为 

 
2

(1 )( ) ( 1)
, 0 1

(2 (1 ) )

(1 )
1 ,         1

  

   

p p m m

p p p
D

p
m

p




 



   
    

 
       

 (4-14) 

于此同时，最优的平均奖励 J 为 
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 

2
2 2 2

1 ( )
, 0 1

1 (1 )(1 )

1 ( 2) 2
,            

  

1
2 (1 )

Z pmn p n p p D

pn pn
J

p m p mp

p p

 








    
     

 
   

 

 (4-15) 

其中， 

 

 log 1 (1 ) 2,

(1 )( 1 )
,

1 (1 )

n D

p Dp p
Z

p

 





    


  
  

 (4-16) 

是在0 1  情况下的两个中间变量。 

证明：Bellman 方程（4-11）可以重写为 

  
,

1 ( 1) min
( 1),

m m

m

m
V d d J V d

pd pV d
 

 



      

  
 (4-17) 

其中，式子的上面一部分是关于动作 0u  的奖励，下面一部分是关于动作 1u  的

奖励。首先，考虑0 1  的情况。当d D 时，可以得到 ( 1)mpd pV d m      ，

即 

 ( 1)m

m pd
V d

p





   (4-18) 

同时，值函数 ( )mV d 可以表示为 

 ( ) (1 ) ( 1) (1 ) 1m mV d p V d p d J          (4-19) 

然后，可以得到以下递归关系 

 

2 2 2

1 1 1

1

( ) (1 ) ( 1) (1 ) 1

(1 ) ( 1) (1 ) ( 1) (1 ) ( 1)

(1 )(1 )

                                        

(1 ) ( 1) (1 ) ( 1) (1 )

( 1) (1 ) (1

m m

m m

n n n n n

m m

n n

V d p V d p d J

p V d p V d p d

p J

p V d p V d p

d p

 

   

 

 





  



      

        

  

      

     )J 












 (4-20) 

通过对上式求和，可以得到 
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 

1 1 1

1

( ) (1 ) ( 1) (1 ) (1 )

( ) (1 ) 1 (1 ) (1 )

n n n

m m

n n

V d p V d p d p

d J p p

 

 

  

 

      

      
 (4-21) 

因此，当 n 时，有 1(1 ) 0np   和 

 
(1 )( 1 ) 1

( )
(1 (1 ) )

m

p dp p J
V d

p p p





   
 

 
 (4-22) 

当1 d D  时，可以得到 ( 1)mpd pV d m      ，即 

 ( 1)m

m pd
V d

p





   (4-23) 

同时，值函数 ( )mV d 可以表示为 

 ( ) ( 1) 1m mV d V d m d J         (4-24) 

将  1 /d D   代入上式，得到 

 
1

( ) ( )m m

D
V D V D J m

 

 
     

 
 (4-25) 

然后，可以得到以下递归关系 

 

2 2

1 1

1
( ) ( )

1 1 1 1
( )

                                        

1 1 1 1

1 1
(

 

)

m m

m m

m mn n n n

n n

D
V D V D J m

D D D
V V J m

D D
V V

D
J m

 

      

     

  





 



  
     

 
      

             
     



   
       

   

 
     
 








 (4-26) 

通过对上式求和，可以得到 

 

1

1 1 2

1

1 2

1 1
( ) ( )

1

1 1

(1 )

n

m mn n n

n n

n n n

D
V V D n J m

D



   

 

   




  





 
     

  

 
 

 

 (4-27) 

现在已经有了关于阈值 D 、最优平均奖励 J 和补偿m 的值函数表达式。为了求出
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这三个变量，还需要以下两个条件： (1) 0mV  和 ( ) ( ) /mV D J m pD p   。其中，

第一个是初始条件恒成立；第二个是因为存在一个最优状态 ( )D J  ，使得不等式

（4-18）和（4-23）成立，即 

 ( ) ( 1)m m

m pD
V D V D

p





    (4-28) 

因此，可以认为存在一个 [0,1)J  使得 ( ) ( ) /mV D J m pD p   。结合以上

两个条件，可以得到 

 
1

1 2

(1 )(1 ( ))
1

1 (1 )

(1 ) 1 1 1
( )

1 (1 ) 1 (1 )

n n

n n n

p p D J p
J m pD

p

m Dp p J
n J m D

p p






   

     




 




    
   

 

          

     

 (4-29) 

其中，  log 1 (1 ) 2n D     ，通过求解以下等式得到 

 
1

1 1 2

1
1

n

n n n

D 

  



  


 


 (4-30) 

联立公式（4-29）得到 

 
(1 )( ) ( 1)

(2 (1 ) )

p p m J p J J m
D

p p p



 

        


  
 (4-31) 

由于 

 
21 (1 )

0
(2 (1 ) )

D p

J p p p



 

  
 

   
 (4-32) 

( )D J  在区间[0, 1)内单调递增。因此，最优值可以在区间的端点取得。也就是说，

令 0J   ，可以得到阈值 D 的表达式 

 
(1 )( ) ( 1)

(2 (1 ) )

p p m m
D

p p p



 

   


  
 (4-33) 

此外，根据式（4-29）和（4-33），可以得到最优平均值 J 的表达式 

 
1 ( )

1 (1 )(1 )

Z pmn p n p p D
J

pn pn

 



     
 

  
 (4-34) 

其中， 
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(1 )( 1 )

1 (1 )

p DP p
Z

p





  


 
 (4-35) 

最后，证明式（4-33）是一个阈值策略，即需要满足以下条件 

 

1

1 1 2

1
( )

n

m mn n n

D m pD
V V d

p

 

  



  



  

  
     

 (4-36) 

其中， [ , )d D  和 {0,1,2, }n  。因此，下面只需证明D 满足以上不等式。根

据（4-24）和（4-27），可以发现值函数是关于d和n的单调递增函数。因此，可

以证明式（4-33）是一个阈值策略，即当1 d D  时，该信源不被调用；当d D

时，被调用。 

此外，对于 1  的情况，同理可证。                                □ 

注 1. 从性质 4.1 可以看出，在0 1  的情况下，阈值D 是补偿m 的线性函数，

即当m 从到变化时，阈值 D 线性增加。因此，存在一个最优补偿m，使得

非活跃集合 ( )m ，即 ( ) 1D m  。这表明当m 从增加到时，非活跃集合

( )m 单调地从空集增加到整个状态空间。根据定义 4.2，可以证明问题（4-9）是

可索引的，因为每个一维的 MAB 问题都是可索引的。 

注 2. 根据定义 4.3，阈值 D 必须是 1d  。将 1D d  代入式（4-14）中，得到 

 
2

1 (1 )
( 1) , 0 1

1 (1 )
( , )

1
,                                 1

  
pd p

p d
p

m d
p dp

p


 






  
    

  
 

 





 (4-37) 

其中，  ( , ) ,m d W d  表示 GWI 的闭式表达式。 

下面给出两种计算平均残余 AoI 因子
n 的方法，即实时的残余 AoI 因子和估

计的残余 AoI 因子。实时的残余 AoI 因子是指在中心式系统中，BS 知道的网络中

信源之间的相关矩阵 的先验信息，此时平均残余 AoI 因子
n 由式（4-8）给出。 

估计的残余 AoI 因子是指在分布式系统中相关矩阵 未知，平均残余 AoI 因

子
n 需要从历史数据中估计出来。根据（4-1），AoI 演化公式可以写成斜率为

n

的线性方程，即 

 ( 1) ( ) 1n n nA t A t     (4-38) 
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为了估计
n ，令 ( 1) 1y nH A t   和 ( ) 1x nH A t  ，对于 {1,2, , }t t  。利用最小二

乘（Least Square Estimation, LSE）方法，得到 

 

  

 
1

2

1

ˆ
i i

i

t

x x y y

i
n t

x x

i

H H H H

H H

 



 








 (4-39) 

其中， 

  
1

1
( ) 1

t

x n

i

H A i
t 

   (4-40) 

和 

  
1

2

1
( ) 1

t

y n

i

H A i
t





   (4-41) 

需要注意的是，奖励 ( 1)nA t  需要利用线性预测滤波（ linear prediction filter 

coefficients，LPC）方法从历史奖励中预测得到。 

算法 4.1 基于 GWI 的调度策略 

步骤 1：  初始化参数： , , , , , (1) 1n nK N T p A    

步骤 2: 执行 1,2,...,t T 次以下步骤 

步骤 3:  根据式（4-37）计算每一个信源的 GWI 

步骤 4:  激活前 K 个关于 ( , )W d  的最大值的信源 

步骤 5: 根据传输结果更新每一个信源的 AoI 

步骤 6: 利用（4-8）或（4-39）计算平均残余 AoI 因子  

最后，根据上面的分析，给出理想信道下基于 GWI 方法的调度策略来求解

CRMAB 问题（4-9），如算法 4.1 所示。可以看到，在每个时隙开始时，BS 根据公

式（4-37）计算每个信源上的 GWI。接着，BS 激活 GWI 中前 K 个最大值的信源

来更新它们的状态。然后，BS 根据当前时隙被调度的信源的传输结果更新每个信

源的 AoI。最后，使用式（4-8）或（4-39）计算平均残余 AoI 因子
n 。算法 4.1 重

复以上步骤，直到时间T 。 
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4.3.2 非理想信道下的 GPWI 调度策略 

在非理想信道下，问题（4-9）中一维的 MAB 问题同样可以看作是一个 MDP

问题。但每个信源有 1K  个可能的动作，即 {0,1,2, , }u K  ，其中， 0u  表示信

源没有被调度。因此，一维的 MAB 问题的 Bellman 方程可以表示为 

 
{0,1, , }

{0,1, , }

( ) min ( , )

min ( ) ( ) ( )

m m
u K

u d d m
u K

d

V d J V d u

r d u V d



 


 



 

 
  

 


 (4-42) 

其中， ( )d d u
表示信源在动作u 时，状态由d 转移到d的概率； ( )ur d 表示信源初

始状态为 d 和采用动作u 获得的累积奖励和补偿m 之和；
1 2{ , , , }Km m m m  是关

于 K 个信道的补偿向量。与理想信道模型相比，信源被调度在不同的信道会产生

不同的奖励。根据（4-42），选择信道 k 的决策不仅取决于该信道，还与其相关的信

道的补偿有关。因此，无法用单一的阈值将一个信源上的状态空间划分为活跃集合

和非活跃状态集合，即上述 Bellman 方程可以改写为 

 
   

{0,1, , }

{1, , }

( ) min ( , )

min min ; 0 , ;
k k

m m
u K

m m
u K k

V d J V d u

V d u V d u k



 

 

 

    

 (4-43) 

其中，  ; 0
kmV d u  是关于补偿

km 的值函数。 

性质 4.2. 在非理想信道下，Bellman方程可以分解成K个独立的MAB问题，每一

个子问题的动作空间为  0,1u  。 

证明：在非理想信道下，各个信道经历的衰落不同，但各信道之间相互独立。因此，

上述 Bellman 方程可以写成 

 

   

   

   

1 1

2 2

{1, , }

min ; 0 , ; 1

min ; 0 , ; 2
( ) min

min ; 0 , ;
K K

m m

m m

m
u K

m m

V d u V d u

V d u V d u
V d J

V d u V d u K



 

    
       



    

 (4-44) 

其中，
1 2{ , , , }Km m m m  。令

km
表示除了信道 k 的补偿向量和 [ , ]k km m m

  表示
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固定向量
km
中的值，但改变

km的新向量，则上式可以变成 

 

   

   

   

1 1

2 2

{1, , }

( ) min ; 0 , ; 1

( ) min ; 0 , ; 2
min

( ) min ; 0 , ;
K K

m m m

m m m

u K

m m m

V d J V d u V d u

V d J V d u V d u

V d J V d u V d u K









 





      
       




      

 (4-45) 

因此，Bellman 方程可以分解成 K 个独立的 MAB 问题，且每个子问题的动作空

间为  0,1u  。                                                      □ 

因此，上述 Bellman 方程可以和理想信道情况下一样求解。在推导本节主要结

果前，先给出非活跃集合、部分可索引性和 GPWI 的定义。 

定义 4.4.（非活跃集合）给定补偿向量m，非活跃集合 ( )k m 表示在补偿m下使得

当前信源不被调度在信道 k的状态d的集合，它满足以下关系 

    ( ) { : min }
k uk m m

u k
m d V d V d


   (4-46) 

定义 4.5.（可索引性）令
km
表示除了信道 k的补偿向量和 [ , ]k km m m

  表示固定

向量
km
中的所有值，但改变

km的新向量。然后，一个一维MAB问题是可索引的，

当且仅当补偿
km从增加到时，非活跃集合 ( )k m 从空集增加至全状态空间。

如果一个 RMAB 问题是可索引的，当且仅当其所有的N K 个一维 MAB 问题均

是可索引的。 

定义 4.6.（GPWI）给定补偿向量m和
km
，如果一个一维 MAB 问题是部分可索

引的，它的 GPWI ( , )kG d  表示使得当前信源由不被调用到刚好被调用在信道 k所

需要的最小补偿
km ，即 

       ; , inf : 0 ;
k k

k
k k m m

m
G d m V d u V d u k  


     (4-47) 

从上面定义可以看到，GPWI 的定义与信道相关。因此，对于一个解耦的

CRMAB 问题，GPWI 是一个N K 的矩阵。与理想信道情况下类似，下面证明和

分析问题（4-9）在非理想信道下的相关性质。 
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性质 4.3. 在给定补偿向量m和
km
，对于一维的 MAB 问题，最优的调度策略是

基于 Bellman 方程的阈值策略，即当1 kd D  时，该信源不被调用在信道 k；当

kd D 时，被调用在信道 k；其中，阈值
kD 的表达式为 

 
2

(1 )( ) ( 1)
, 0 1

(2 (1 ) )

(1 )
1 ,               1

  k k k k

k k k

k

k
k

k

p p m m

p p p
D

p
m

p




 



   
    

 
       

 (4-48) 

同时，最优的平均奖励 kJ 为 

 
 

2
2 2 2

1 ( )
, 0 1

1 (1 )(1 )

1 ( 2) 2
,                      1

(

 

1

 

2 )

k k k k k n k k k

k k k

k

k k k k k

k k

Z p m n p n p p D

p n p n
J

p m p m p

p p

 








    
     


 

   
 

 (4-49) 

其中 

 

 log 1 (1 ) 2

(1 )( 1 )

1 (1 )

k k

k k k k
k

k

n D

p D p p
Z

p

 





    


  
  

 (4-50) 

证明：根据性质 4.2，每一个信源的 Bellman 方程可以分解成K 个独立的 MAB 问

题，且每个子问题的动作空间为  0,1u  。因此，可以采用性质 4.1 中相同的方法

分析每一个独立的 MAB 问题的阈值
kD 。最后，根据性质 4.1 中的结果，分别考虑

单个信道的情况，得到阈值
kD 和最优平均奖励 kJ 的表达式。                □ 

注 3. 同理可证，在非理想信道下，CRMAB 问题是部分可索引的，因为所有一维

MAB 问题在不同信道都是可索引的。 

注 4. 同理可证，在非理想信道下，通过将 1D d  代入式（4-48），可得 
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( 1) , 0 1
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( , )

1
,                                   

  

 1

k k
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k

p d p
p d

p
m d

p dp
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




  
    

  
 

 
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


 (4-51) 

结合定义 4.6，第 n 个一维 MAB 问题关于信道 k 的 GPWI 表达式为 
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p d p
p d

p
G d

p dp
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
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




  
    
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 
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


 (4-52) 

根据得到的N K 个 GPWI 表示式，解耦后的 CRMAB 问题（4-9），可以描述为一

个最大权重匹配（maximum weighted matching，MWM）问题，即 
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1 1

1

1

m

.

ax

1,

1,

s.t

nk

N K

nk nk
u

n k

N

nk

n

K

nk

k

G u

u k

u n


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  

  







 (4-53) 

因此，基于 GPWI 的调度策略由上述解给出，即 1nku  表示信源 n 应被调度至信道

k ；否则， 0nku  。最后，基于 GPWI 的调度策略由算法 4.2 给出。 

算法 4.2 基于 GPWI 的调度策略 

步骤 1：  初始化参数： , , , , , (1) 1n nK N T p A    

步骤 2: 执行 1,2,...,t T 次以下步骤 

步骤 3:  根据式（4-52）计算每一个信源关于信道的 GPWI 

步骤 4: 求解 MWM 问题得到决策变量
nku  

步骤 5:  根据决策变量
nku 调度信源进行数据传输 

步骤 6: 根据传输结果更新每一个信源的 AoI 

步骤 7: 利用（4-8）或（4-39）计算平均残余 AoI 因子  

4.4 理论分析 

本节分别给出理想和非理想信道情况下所提策略的数值性能下界。该性能下

界通过求解解耦后的 CRMAB 问题的拉格朗日松弛问题得到。具体地，在 CRMAB

问题中，每个时隙应被调度的信源数量严格限制为K 个。然而，在拉格朗日松弛

问题中，只需要在时间T 内平均的信源调度数目等于K 即可。这种情况下，拉格朗
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日松弛问题的解将优于 CRMAB 问题的解，从而为所提策略提供一个理论性能下

界。 

根据前面分析，原问题可以重写为 
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其中，第二个约束条件等价于  
1

1 ( ) 1
N

nkn
u t N


   。因此，该松弛问题可以表示

为 
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 (4-55) 

接着，上式的拉格朗日函数为 

    
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1
( , ) inf ( ) 1 ( ) ( 1)

N T K K

n k nk k
d

n t k k

L d m A t m u t m N
T   

  
      

  
     (4-56) 

其中，
1 2{ , , , }Km m m m  表示拉格朗日乘子向量。 

实际上，由于目标函数的定义域是整个系统状态空间，很难直接求解该拉格朗

日松弛问题。但是，通过观察可以发现，目标函数中的第一项是解耦后的 CRMAB

问题的目标函数。因此，可以将（4-56）的第一项替换为
1

N

nn
J 

 ，其中 nJ 的表达

式由（4-15）和（4-49）给出，分别对应于理想信道和非理想信道的情况。接着，

构造出松弛问题（4-55）的拉格朗日对偶问题。根据凸优化理论可知，通过求解这

个对偶问题，可以为松弛问题（4-55）提供一个性能下界[102]。 
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首先，考虑理想信道的情况，每一个信源只有两个动作。问题（4-55）的拉格

朗日对偶问题可以表示成 

 

1

min ( )

s.t. (1 ) , ,

( ) ( )

( ) {0,1},

t
g

n jn

j

N

n

n

n

m
m

e n t

m J m N K

u t t










 
     

  

   

 





 (4-57) 

引理 4.1. 根据表达式（4-15），
nJ 是关于乘子m的凹函数。 

证明: 首先，考虑0 1  的情况。从式（4-15）容易可以看到， nJ 是关于m 的线

性函数。因此，可得到 nJ 是关于m 的二阶导数为零，即其为凹函数。其次，考虑

1  的情况。同样，利用式（4-15），求
nJ 关于m 二阶导数，即 

 
2

2

( )

1

J m p

m p

 


 
 (4-58) 

因为0 1p  ，可以得到 2 2( ) / 0J m m   ，即其为凹函数。综上所述，可以证明

( )J m 在两种情况下都是关于m 的凹函数。                               □ 

根据引理 4.1，令目标函数（4-57）关于m 的导数等于零，得到 
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

   
 










 (4-59) 

其中，0 1  情况下的m可以利用牛顿法得到数值解。 

其次，考虑非理想信道的情况，每一个信源有 1K  种动作。根据性质 4.2，每

一个信源对应的 Bellman 方程可以分解成K 个一维的 MAB 问题。因此，拉格朗日

函数（4-56）可以转换成 
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1 1 1

1 1

( , ) ( 1)

( 1)
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 

  

 
   

 

 

 

 (4-60) 

其中，
nkJ  的表达式由（4-49）给出。由于 K 个信道是相互独立的，其等价于求解

以下拉格朗日对偶问题 
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 (4-61) 

同理，通过求解上式，可以得到最优拉格朗日乘子 km的表达式为 
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 (4-62) 

通过求解 K 个一维的 MAB 问题，进而得到最优拉格朗日乘子的向量为

1 2{ , , , }Km m m m     。 

实际上，该松弛问题揭示了补偿m 作为拉格朗日乘子的作用，以及所提策略

在解耦后的 CRMAB 问题的渐近最优特性。一方面，在松弛约束下，其作用是通

过激活当前 GWI 或 GPWI 大于m的信源进行数据传输；另一方面，该策略可以使

得松弛约束得到满足，同时其对偶问题达到最大值。根据优化理论，拉格朗日对偶

问题的解进一步为松弛问题提供了一个的理论性能下界。综上所述，算法 4.3 给出

了基于 GWI 和 GPWI 调度策略的数值性能下界。 
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算法 4.3 计算理想和非理想信道下所提调度策略的性能下界 

步骤 1：  初始化参数： , , , , , (1) 1n nK N T p A    

步骤 2: 执行 1,2,...,t T 次以下步骤 

步骤 3:  根据（4-37）和（4-52）计算每一个信源的 GWI 和 GPWI 

步骤 4: 利用（4-59）和（4-62）计算得到m和
km  

步骤 5:  调度 GWI 和 GPWI 高于m和
km的信源在相应的信道中传输 

步骤 6: 根据传输结果更新每一个信源的 AoI 

步骤 7: 利用（4-8）或（4-39）计算平均残余 AoI 因子  

4.5 仿真结果 

本节通过数值仿真来验证所提调度策略的有效性。其中，仿真参数主要参照

3GPP 标准[130]，且所有结果均由 310 次蒙特卡洛仿真得到。 

4.5.1 参数设置与对比算法 

仿真中采用室内混合模型[130]来描述信道的直视分量（Line-of-Sight，LoS）分

量，则信源 n的传输成功概率可以表示为 
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 (4-63) 

其中，
0,n nL 表示信源 n 到基站

0n 之间的欧式距离。然而，对于非理想信道情况，需

要综合考虑信道的（Non-Line-of-Sight, NLoS）分量。令
nk 表示信源 n 在信道 k 上

传输时，信道的 NLoS 分量。因此，信源 n 在信道 k 上的传输成功概率为
nk nk np p ，

其中，
nk 服从 (0, 1) 之间的均匀分布。 



第 4 章 基于马尔科夫 MAB 的高密度物联网设备调度策略 

94 

考虑空间相关性来描述信源之间的相关性①，即两信源之间的相关性与其欧式

距离近似成反比[124]。因此，相关矩阵 中的元素 ije 可以表示为 

  ,expij i i je L    (4-64) 

其中， (0,1)i  是信源 i 的权重因子，体现信源 i 在整个网络中的重要性； ,i jL 表示

信源 i 和信源 j 之间的欧式距离； 是一个相关因子，控制两信源之间的相关强度。

在仿真中，设定 0.05  。值得注意的是，由于 (0,1)i  是一个随机变量，所以相

关矩阵 是非对称的。 

在仿真中，本节对比了不同的基于 AoI 的调度策略，比如贪婪调度策略、随机

调度策略、最大权重匹配策略、理论性能下界。其中，贪婪调度策略是指：在每个

时隙 t ，BS选择AoI值 ( )nA t 中最大的K 个信源进行状态更新；随机调度策略是指：

在每个时隙 t ，BS 选择概率值
1

N

n i i
 

 中最大的K 个信源进行状态更新，其中，

n 是一个与信源 n相关的参数；根据文献[121]，最大权重调度策略是指：在每个

时隙 t ，BS 选择概率值 ( )( ( ) 2)n n np A t A t  最大的K 个信源进行状态更新，其中，
np

表示信源 n传输成功的概率；最后，理论性能下界由 4.4 节中的算法 4.3 得到。 

4.5.2 数值结果分析 

下面根据以上参数设置来验证所提算法与对比算法的性能。首先，考虑静态网

络对算法性能的影响。本节主要考虑两种静态网络场景，如图 4.3 所示。在一个

(40 40) m 的方形区域内，网络场景一和网络场景二中分别存在 4N  和 30N  个

信源或 IoT 设备。这些 IoT 设备服从密度为 2/ ( )N R  的齐次泊松分布过程，其

中， 20R  m 是该方形区域内最大的圆的半径。在该静态网络场景中，假设设备的

位置产生后不在发生变化。 

                                                 
① 由于本节主要目的是验证所提算法的性能，因此没有考虑不同信源样本之间的相关性。 
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（a）网络场景一                       （b）网络场景二  

图 4.3 两个静态 IoT 网络场景图 

图 4.4 是在网络场景一和不同残余 AoI 因子条件下网络平均 AoI 随时隙变化

的曲线。其中，实时的残余 AoI 因子由式（4-8）给出，估计的残余 AoI 因子由式

（4-39）给出；总信道数为 2K  ，总时隙数为 200T  ，网络平均 AoI 的计算方法

为  1 1
( ) /

t N

ni n
A i t

   。从图中可以看到，在理想和非理想信道情况下，基于 GWI 和

GPWI 的调度策略在实时的残余 AoI 因子下的性能优于估计的残余 AoI 因子下的性

能。这是因为实时 具有相关矩阵 和每次动作的先验信息。从图中还可以看到，

基于 GWI 的调度策略优于基于 GPWI 的策略，其原因是非理想信道是由 NLoS 和 LoS

分量联合相乘得到（注意这两个分量都小于 1）；而理想信道只考虑了信道的 LoS

分量。此外，图 4.4 还表明，即使相关矩阵 的先验信息未知，基于 GWI 和 GPWI

的调度策略仍可以通过估计的 ，使得网络的平均 AoI 收敛。 

 

图 4.4 所提调度策略在图 4.3a 网络场景和不同残余 AoI 因子下的性能曲线 
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（a）利用估计的残余 AoI 因子̂             （b）利用实时的残余 AoI 因子  

图 4.5 在图 4.3a 网络场景下运行 GWI 调度策略的不同信源的残余 AoI 因子曲线 

图 4.5 给出了在网络场景一和上述不同残余 AoI 因子下运行 GWI 调度策略，

不同信源上的残余 AoI 因子变化曲线。从图 4.5a 和 4.5b 中可以看到，随着时隙数

增加，不同信源的残余 AoI 因子 ( )n t 将趋向于稳定（或周期性变化），这表明

( ( ))n nt  。因此，在前文中
n 代替 ( )n t 来解耦 CRMAB 问题（4-9）是合理的。

为了方便比较，下面仿真中统一使用实时的残余 AoI 因子 。 

 

（a）理想信道模型                     （b）非理想信道模型 

图 4.6 在图 4.3a 网络场景下所提策略与对比算法的性能随时隙变化的曲线 

图 4.6 比较了所提策略和对比算法在网络场景一和不同信道模型下的性能，其

中， 4N  和 2K  。从图中可以看出，在两种信道模型下，所有调度算法都可以收

敛。然而，所提调度策略的性能明显优于其它对比调度策略。此外，所提调度策略 
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（a）理想信道模型                     （b）非理想信道模型 

图 4.7 在图 4.3b 网络场景下所提策略与对比算法的性能随信道数目变化的曲线 

的性能接近于性能分析中的理论下界。这些结果表明，基于 GWI 和 GPWI 调度策

略的信源不仅考虑了自身的 AoI 和成功传输概率，还考虑与其相关的信源的操作

（即参数 ）。 

图 4.7 给出了所提策略和对比算法在网络场景二和不同信道模型下的性能曲

线，其中，信道数目由 2K  增加到 14K  ，以及 30N  ， 500T  。从图中可以看

到，在两种信道模型下，所有调度策略的网络平均 AoI 都随着信道数目增加而降

低。此外，所提策略在对比算法中有最佳性能，并且非常接近的理论的性能下界。

然而，当信道数目超过 8 时，网络的性能提升并不显著。这表明，在网络性能和通

信资源之间存在一个权衡关系。 

 

（a）理想信道模型                    （b）非理想信道模型 

图 4.8 在动态网络场景下所提策略与对比算法的性能随设备密度变化的曲线 

接着，考虑动态的网络场景对算法的影响。在每次蒙特卡洛试验中，传输成功
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概率 p 和相关矩阵 都根据参数设置中的方式随机生成的。因此，每次蒙特卡洛试

验相当于重新产生了一个图 4.3 中的静态网络。图 4.8 比较了不同调度策略在动态

网络场景和不同信道模型下网络平均 AoI 随着网络中信源密度变化的曲线，其

中，从0.01增加到0.08，以及 2K  ， 500T  。从图中可以看到，在两种信道模

型下，所提策略的性能都优于对比调度算法，并且接近理论性能的下界。此外，所

提策略与对比调度算法之间的性能差距随着信源密度增加而增加。 

最后，考虑信源相关和不相关的网络场景对算法影响。其中，0 1  对应于

信源相关的网络设置；而 1  对应于信源不相关的设置。图 4.9 给出了在动态网

络场景下所提策略的性能随信源密度变化的情况，其中，从0.01增加到0.08，以

及  2,3K  ， 500T  。从图中可以看到，在两种信道模型下，所提策略在信源相

关网络场景下的性能显著优于不相关网络场景下的性能。此外，这两种网络场景下

的性能差距随着信源密度的增加而增加。图 4.9 表明，在两种信道模型下，所提策

略通过利用信源之间的相关性来有效地降低网络的平均 AoI。 

（a）理想信道模型                     （b）非理想信道模型 

图 4.9 在动态网络场景和信源是否相关设定下所提策略与对比算法的性能随设备

密度变化的曲线 

4.6 本章小结 

本章考虑高密度物联网中设备之间存在相关性的情况下基于 AoI的调度问题。

首先，将该网络平均 AoI 最小化问题建模成一个 MDP 问题，但其解存在计算复杂

性高、且没有理论性能保证的问题。然后，将该问题建模为一个 CRMAB 问题，并
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通过为每一个信源引入待定状态变量将其解耦成 N 个一维的 MAB 问题，从而有

效降低问题的计算复杂度。在理想信道和非理想信道下，通过求解每一个 MAB 问

题的 Bellman 方程，分别推导了 GWI 和 GPWI 的解析表达式。接着，构造了基于

GWI 和 GPWI 的信源调度策略来解决该 CRMAB 问题。此外，通过求解松弛的拉

格朗日问题得到了所提策略的理论性能下界。同时，数值结果验证了该理论分析结

果，并表明在高密度网络中所提策略的性能显著优于独立信源下的调度策略。 
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第 5 章 基于随机 MAB 的水声通信链路自适应机制 

本章介绍基于随机 MAB 的水声通信链路自适应机制①，研究单条水声通信链

路上的传输频率和速率的联合选择问题。首先，通过考虑目标函数和约束条件的特

征，提出一种基于模型的随机 MAB 框架。其次，针对平稳水声信道、非平稳水声

信道、以及动作空间较大的情况，分别提出三种基于 TS 算法的选择策略求解该基

于模型的随机 MAB 问题。最后，理论分析了所提策略的遗憾上界，并通过数值结

果验证了所提算法的有效性。 

5.1 引言 

近年来，水声通信在环境监测、矿产开发与勘探、水下救援、海洋生态系统追

踪等领域得到了越来越多的关注[131][132]。然而，与陆地无线通信相比，水声通信面

临较低的传播声速（1500 m/s）、有限的带宽、严重的多普勒频移和随机时变的多

径传播等挑战。目前，水声领域还没有与陆地无线通信类似的标准信道模型。而且，

水下终端（如传感器、自主水下航行器等）通常由电池供电，电池的更换和充电既

耗时又昂贵[133]。因此，如何设计高效、可靠的水声通信系统仍是当前一个具有挑

战性的问题。 

链路自适应技术可以通过自动匹配与当前信道状态信息（Channel State 

Information，CSI）相一致的传输参数（如调制、编码、发射功率和时频资源）来

有效提高链路的传输效率。文献[134]和[135]采用不同的方法来估计或预测水声信

道的 CSI，从而自适应地调整链路的信号调制和编码方案。然而，这些工作需要假

设水声信道模型已知或服从某种特定的分布，通过估计或预测 CSI 来获得信道与

编码方案的一一映射关系。文献[136]考虑远程水声通信中的盲调制与信道编码技

术，与文献[134]和[135]不同，作者提出了一种基于信道分类的方法，即通过训练

得到信道重要特征，然后根据预测的目标信道来选择最佳的链路调制和编码方案。

此外，文献[137]和[138]分别考虑了水下通信中基于功率控制和时频资源分配的链

                                                 
① 本章内容已投稿 IEEE Transaction on Wireless Communications 和部分结果已发表于 IEEE ICC 2020。 
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路自适应分配策略。 

然而，实时的水声 CSI 通常很难获得，使得上述先估计后执行的自适应分配

策略不可行。一方面，由于严重的多普勒频移和随机时变的多径传播等特点[139]，

水声 CSI 很难通过某些预定或有限的参数来刻画。换言之，由于缺乏统一的水声

信道模型，目前还无法建立水声 CSI 与传输参数之间的一一映射关系；另一方面，

由于水声传播速度较低，估计或预测的 CSI并不能反映当前水声信道的真实特性。

而且，估计和预测操作通常会导致较高计算复杂度和通信开销，从而降低链路传输

效率。 

本章研究水声通信链路中的传输频率和速率的联合选择问题，从而最大化链

路的平均传输吞吐量。为了克服这些挑战，该问题被建模成随机 MAB 框架，其动

作是频率和速率的组合，奖励是传输成功或失败的反馈。在这个序贯决策问题中，

本章利用汤普森采样（Thompson Sampling, TS）算法作为选择策略来权衡其中的探

索与利用（Exploration and Exploitation，EE）的困境。为了提高传输效率并加快 TS

算法的收敛速度，本章结合目标函数与约束条件的特征，进一步提出了一种基于模

型的随机 MAB 框架。其核心思想是通过学习出问题中隐含的模型来序贯地排除明

显的次优动作，并持续追踪可能的最优动作。 

具体地，本章针对水声通信中的平稳信道、非平稳信道以及大动作空间的情况，

分别提出三种相应的选择算法来求解基于模型的 MAB 问题。在平稳信道情况下，

利用目标函数的二维单峰特性，提出一种基于单峰目标的汤普森采样（Unimodal 

Objective TS，UO-TS）算法；在非平稳信道情况下，联合考虑两种非平稳信道模

型，即突变信道和缓变信道模型，利用缓变信道追踪和突变信道检测的方法，提出

一种混合变化检测的单峰汤普森采样（Hybrid Change Detection UO-TS，HCD-UO-

TS）算法；最后，在大动作空间情况下，由于目标函数中的二维单峰特征不存在，

通过引入信道容量约束条件，将该联合选择问题进一步描述成带约束的随机 MAB

问题。然后，利用机器学习中的逻辑分类模型，将该约束看成一个分离界面①，并

通过学习该分离界面来排除明显次优的动作，进而提出了一种迭代边界收缩的汤

普森采样（Iterative Boundary Sharking TS, IBS-TS）算法。 

                                                 
① 该分离界面将动作空间分成两部分：存在最优动作的集合和不存在最优动作的集合。 
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5.2 系统模型 

考虑单条水声通信链路，其发送端有多个传输频率
1 2 }{ , , , mf f f  和速率

1 2{ , , , }nr r r  可供选择。假设时间离散化成时隙，即 1,2, ,t T 。在每个时隙开

始时，发送端选择一对频率和速率进行传输。经过信道后，发送端将接收到来自接

收端的反馈（Acknowledgment, ACK）信号（即传输成功或失败的反馈）。系统的目

标是通过为链路选择最佳的传输频率和速率来最大化链路的平均吞吐量。 

5.2.1 水声信道模型 

根据文献[139]，水声信道的特点主要取决于路径损耗增益、环境噪声、大尺度

和小尺度效应。其中，路径损耗增益取决于水声传播的物理规律，例如吸收系数和

反射系数（底部和表面）；而环境噪声主要由湍流、航运、波浪和热噪声四个来源

构成。此外，当海面高度或海底形状发生变化时，传感器的位置会有较大范围的偏

移，从而导致水声信道发生变化。具体地，水声信道的路径损耗增益可以看成是与

距离d 和频率 f 相关的函数，即 

 0( , ) ( )k dA d f A d a f  (5-1) 

其中，
0A 是一个单位归一化的常数；k 表示传播因子，用来描述声波传播的几何形

状（比如， 1k  和 2k  分别表示圆柱传播和球形传播，而 1.5k  表示实际传播）。

此外， ( )a f 表示吸收系数。利用 Thorp 公式[140]， ( )a f 可以表示为（单位：每千米

每千赫兹分贝） 

 
2 2

4 2

2 2

0.11 44
10lg ( ) 2.75 10 0.003

1 4100

f f
a f f

f f

    
 

 (5-2) 

其中，  lg  表示以 10 为底的对数。 

考虑多径传播、以及传感器位置的大尺度和小尺度的随机位移情况，信道的转

移函数可以表示为 

 
 ,2

0 ,( ) ( ) p i pj f t

p i

p i

H f H f h e
   

   (5-3) 

其中 
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 
0

0

1
( )

,
H f

A d f
  (5-4) 

和 

 

, 0

,

,

0

( ) p i

p

p i
k

d dp i

h

d
a f

d







 
 
 

 (5-5) 

分别表示距离为
0d 的参考信道转移函数和第 p 条路径和 i 条散射分量上的信道增

益；其中， p 表示累积反射系数[139]； , ,p i p p id d   表示第 p 条路径的距离，且 ,p i

是由于水面波动和散射导致的位置移动。值得注意的是，该位置变化既包含了小尺

度效应 ,p i （由几个波长引起），又包含了大尺度效应 p （由许多波长引起），即

, ,p i p p i    。此外， ,p i 是第 p 条路径上的相对传播延迟，即 , , 0( ) /p i p id d c   ，

其中 1500c   m/s 是声速； /p pv c  是对应于速度 pv 的第 p 条路径上的多普勒因

子；t 是在区间 sym[0,  ]T 内的一个短时间间隔，其中 symT 表示传输信号的符号周期。 

另外，环境噪声的功率谱密度（Power Spectral Density，PSD）可以表示为 

 
1/2

10lg ( ) 17 30lg

10lg ( ) 40 20( 0.5) 26lg 60lg( 0.03)

10lg ( ) 50 7.5 20lg 40lg( 0.4)

10lg ( ) 15 20lg

t

s

w

th

N f f

N f s f f

N f w f f

N f f








 

     

    

  

 (5-6) 

其中，w表示风速（单位为：m/s）；s 表示船舶活动因子，通常在区间[0,  1]之间变

化。因此，总的噪声功率谱密度为 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )t s w thN f N f N f N f N f    。 

5.2.2 最优化问题模型 

信号经过水声信道传播后，接收端的瞬时信噪比（Signal-to-Noise Ratio, SNR）

可以表示为 

 
2| ( ) |

( )
( )

i

i

f B

i
f

P H f
f df

N f B



    (5-7) 

其中，P 表示发送功率；B 表示信号带宽（单位为：赫兹）。然而，在实际的水声

通信系统中，一条链路通常只能支撑有限个数的传输速率。根据文献[82]，每个传
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输速率
jr 将对应一个传输成功概率 ,i jf r ，且该传输成功概率由瞬时 SNR 决定，即 

 
ref

, Pr{ ( ) }
i j jf r i rf     (5-8) 

其中， ref

jr 表示链路采用频率
if 和速率 jr 进行传输时，接收端成功解调该信号需要

的最小接收 SNR。因此，链路的平均吞吐量可以表示为 ,i jj f rr  。 

最后，该传输频率和速率的联合选择问题可以建模成 

 
,

,
max

s.t. ,

i j
i j

j f r
f r

i j

r

f r



 
 (5-9) 

其中，表示笛卡尔集合运算符。从上式可以看出，若 ,i jf r 的解析表达式已知，问

题（5-9）可以采用传统的优化方法进行求解。然后，由于目前没有一个统一的水

声信道来对复杂的海洋环境进行建模，所以 ,i jf r 的解析表达式无法准确获取。为了

克服该挑战，本文利用在线学习方法为水声链路序贯地学习出最佳的传输频率和

速率。在这个过程中，发送端需要仔细权衡 EE 困境：一方面，链路需要传输在当

前最佳的频率和速率对上，以期最大化其累积奖励；另一方面，它需要探索新的频

率和速率对，以免错过最优解，从而最大化其长期奖励。因此，下面将问题（5-9）

建模成一个随机 MAB 问题。 

5.2.3 随机 MAB 问题模型 

（1）随机 MAB 的相关概念与术语 

在该随机 MAB 问题中，玩家是水声链路的发送端；动作是频率和速率的组合，

表示为 1,1 1,2 ,{ , , , }m na a a  ；奖励是传输成功与失败的反馈。在每个时隙 t ，玩家

首先从集合 中选择一个动作 t

aI 进行数据传输，之后，它会观察到一个反馈或奖

励  ( ) 0,1t
aI

X t  ；当 ( ) 1t
aI

X t  时，表示该次数据传输成功；否则， ( ) 0t
aI

X t  。多个

回合之后，动作 ,i ja 上估计的均值可以表示为
, ,

[ ( )]
i j i ja aX t  ，其中， [ ] 表示取期

望运算。因此，问题（5-9）可以从重新表示成 
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i j
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j f r
f r
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f r

a r

r X t

 


 (5-10) 

其中，a 表示集合 中的最优动作。 

下面介绍伪遗憾这一概念来衡量所提算法的性能。令
, ,i j i ja j ar   表示动作

,i ja 上估计的平均吞吐量，则伪遗憾可以表示成 
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 (5-11) 

其中，和  分别表示最佳动作的成功传输概率和平均吞吐量；上式中第一个期

望运算作用于随机变量 ( )t
aI

X t ，而第二个和第三个期望运算都作用于随机选择策略

上。令
,

( )
i jaD t 表示动作 ,i ja 到时间 t 为止被玩家选中的次数，则上式可以简化为 

 
, ,

,

( )
i j i j

i j

T a a

a

eg D T


  
   (5-12) 

其中，
, ,i j i ja a    。 

 

图 5.1 基于模型的随机 MAB 框架 

（2）基于模型的随机 MAB 框架 

但动作空间较大时，传统的随机 MAB 问题面临收敛速度慢的问题。因此，本

节结合问题模型的特征，进一步提出一种基于模型的随机 MAB 框架，如图 5.1 所
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示。与传统的随机 MAB 框架相比，所提框架中的奖励不仅用于评估下一轮的选择

策略，还可以用来学习问题（5-9）中目标函数和约束条件的一些特征。从图 5.1 中

可以看到，基于模型的随机 MAB 框架主要包含四部分：初始化、选择策略、水声

通信信道以及模型调整。下面对其进行分别阐述： 

 初始化：这部分的作用主要包括初始化选择策略和模型调整模块中的参数。值

得注意的是，并不是所有的参数都需要初始化为随机数或零，而是可以设置为

从实际环境中获取的一些经验值。例如，在模型调整部分，某个海域的扩频因

子 k 、风速w和航运活动因子 s 都可以采用实测值作为初始化参数，从而加快

算法的收敛速度。 

 选择策略：这部分是所提框架的核心，它通过采用某种动作选择策略来有效地

权衡 EE 困境。在绪论中介绍到，对于随机 MAB 问题，其求解算法主要包括

 -贪婪算法、UCB 算法、KL-UCB 算法和 TS 算法。在该链路自适应问题中，

由于奖励过程可以看出是伯努利分布，传输成功概率则可以表示成 Beta 分布。

因此，可以用TS算法作为选择策略来为链路寻找最优的传输频率和速率组合。 

 水声通信信道：为了模拟真实的水声通信环境，比如多径、强表面散射、多普

勒频移和随机位置位移等特征，这部分采用文献[139]中的信道模型对所提选

择策略进行评估。 

 模型调整：这部分的作用是学习出关于问题（5-9）中目标函数和约束条件的

一些特征信息。例如，此信息可以是目标函数的结构、水声信道模型的特征以

及数据速率和频率之间的关系。然后，将学习到的特征信息反馈到选择策略中，

指导下一轮的选择。通过这种方式，玩家不仅可以排除一些明显次优的动作，

又可以快速找到空间中的最优动作。 

5.3 基于随机 MAB 的联合选择策略 

本节考虑水声信道的平稳和非平稳特征，以及动作空间较大的情况，分别提出

UO-TS、HCD-UO-TS 和 IBS-TS 算法来为链路寻找最佳的传输频率和速率，从而

提高水声链路的传输效率。 
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5.3.1 平稳信道下的 UO-TS 选择策略 

平稳的水声信道通常存在于相对静止的环境中，如水池和小型湖泊等。在这些

场景下，通常认为信道的增益是平稳的。本节首先给出平稳的速率-信道模型和频

率-信道模型；其次，分析问题（5-9）中目标函数的二维单峰特性；最后，基于该

特性提出 UO-TS 算法来求解上一节基于模型的随机 MAB 问题。 

 

图 5.2 水声信道增益随频率变化的曲线 

（1）频率相关性的信道模型 

在平稳环境中，接收信号的平均信噪比可以看成保持不变，即不随时间变化而

变化。此时，随机位置位移和多普勒频移的过程可以看作是平稳过程，且信道的增

益主要取决于距离和频率相关的衰减。所以，式（5-3）中的信道传递函数可以简

写为 

 
2

0( ) ( ) pj f

p

p

H f H f h e
 

   (5-13) 

其中， ph 和 p 分别表示第 p 条路径上的平均信道增益和时延。根据式（5-7），接

收信噪比可以看成是关于频率 f 的函数。由文献[139]可知， 0 0( ) p pd d d d
a f a

 
 ，因

此接收信噪比取决于表达式  
1

0( , ) ( )A d f N f


。根据香农公式，传输误码率（Bit Error 

Rate, BER）与平均信噪比成反比，即与  0( , ) ( )A d f N f 成正比。图 5.2 给出了表达
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式  
1

0( , ) ( )A d f N f


在距离  5,  10,  50,  100d  km 的频率特性曲线。从图中可以看

到，当给定传输距离和速率时，存在唯一的频率使得接收信噪比最大化。因此，传

输成功概率与频率存在如下关系 

 
1

, 1,2, ,
( , ) ( )if

i i

i m
A d f N f

     (5-14) 

 

图 5.3 误码率随着频率变化的曲线 

为了验证上述关系，基于文献[139]中的信道模型，图 5.3 给出了误码率随频率

变化的曲线。其中，信号采用 QPSK 与 OFDM 的调制方式，传输距离为 5 千米，

水声信道参数为 1.5k  ， 0.5s  ， 0w 。从图中可以看到，误码率是关于频率的

一个近似的拟凸函数；这表明在给定传输速率下，存在唯一的频率 f 使得传输成

功概率最大化。 

（2）速率相关性的信道模型 

假设信道有 n 个可能的状态，并按升序排列为
1 2 nh h h  ；在每个时隙，

信道处于状态 i 的概率为
ihP ，且 1

i
i h
P  。值得注意的是，状态

ih 的分布未知。根

据香农公式，每个信道状态
ih 对应一个最大传输速率

ir 。因此，对于传输速率
ir ，

其对应的传输成功概率为 

 
i j

n

r h

j i

P


  (5-15) 
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换言之，传输速率越高其传输成功概率将越低，即两者成反比关系： 

 
1

, 1,2, ,
jr

j

j n
r

     (5-16) 

其中，
1 2 nr r r    。 

 

图 5.4 目标函数的二维单峰图像 

下面讨论问题（5-9）中目标函数的二维单峰特性。首先，利用无向图 ( , )

来描述单峰特性，其中， 和 分别表示图的顶点和边的集合。在该无向图中，每

个顶点代表随机 MAB 问题中的一个动作；若一个动作可以转移到另一个动作是，

则它们之间存在一条相连的边。在本文中，无向图中的每一顶点仅与其邻居节点相

连。根据文献[78]，在给定最优动作的情况下，无论起始顶点为无向图 中的某处，

都存在一条路径使其到达最优动作所在的顶点。 

结合式（5-14）和（5-16），问题（5-9）可以重新表示成 

 
,

max

s.t. and

i j
i j

j f r
f r

i j

r

f r

  

 
 (5-17) 

一方面，当数据速率固定时，成功传输概率是频率 f 的拟凹函数（即单峰结构）。

这一点可以通过公式（5-14）和图 5.3 中的频率相关特征得到验证；另一方面，当

传输频率给定时，成功传输概率与速率呈线性变化，即公式（5-15）。因此，其平

均吞吐量
rr 具有单峰结构。为了验证这一点，图 5.4 给出了问题（5-9）中目标函
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数的图像，仿真中的参数根据公式（5-14）与（5-15）设定。从图中可以看到，问

题（5-9）的目标函数是一个拟凹函数，即具有二维单峰结构。 

算法 5.1 基于 UO-TS 的选择策略 

步骤 1：  初始化参数： , , , ,m n T ；同时设定 0ˆ (0) 0, 0, 0,a a aD     

0,a a     

步骤 2:  执行 1,2,...,t T 次以下步骤 

步骤 3:  找出动作空间中的 leader： ˆ( ) argmax ( )a aL t t  

步骤 4: 利用 Beta 分布获取集合  ( )L t
中所有动作的经验成功概率：

~ Beta( 1, 1), ( ( ))a a a a L t        

步骤 5: 确定当前的动作：
( ( ))

argmaxt

a a aa L t
I r
  

步骤 6：  利用动作 t

aI 上的频率和速率进行传输，并观测传输反馈 ( )t
aI

X t  

步骤 7：  利用公式（5-18）更新动作 t

aI 的经验平均值 ˆ ( )t
aI

t  

步骤 8： 更新动作 t

aI 的执行次数： ( ) ( ) 1t t
a aI I

D t D t   

步骤 9： 更新动作 t

aI 的 Beta 分布参数：当 ( ) 1t
aI

X t  时， 1t t
a aI I

   ；否则， 

1t t
a aI I

    

（3）所提的 UO-TS 算法 

基于该二维单峰结构，本节提出一种 UO-TS 算法来求解随机 MAB 问题，如

算法 5.1 所示。令 ( ) { and ( , ) }a a a a    表示动作 a 的相邻动作集合；同时，

集合 ( ) { ( )} { }a a a   表示关于动作 a 的所有动作集合。根据 TS 算法，假设

每个动作上的奖励服从贝努利分布，而传输成功概率服从 Beta 分布。考虑到开始

时算法需要进行均匀探索，因此 Beta 分布的参数初始化为 0  和 0  。在算法

5.1 中，首先根据每个动作上的经验平均奖励寻找当前时刻的 leader，即

ˆ( ) argmax ( )a aL t t ，其中，动作 a 在时间 t 的经验平均奖励可以表示为 
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  
1

ˆ ˆ ˆ( ) ( 1) ( 1) ( 1)
( 1)

a a a a a

a

t t r X t t
D t

       


 (5-18) 

其中，
ar 和 ( )aD t 分别表示动作 a 的传输速率和直至时间 t 被选中的次数。确定 leader

后，算法从 Beta 分布中产生集合  ( )L t
中动作的经验成功概率 a ；接着，根据

集合  ( )L t
中动作的平均吞吐量，选择当前时隙要执行的动作 t

aI ，即

( ( ))
argmaxt

a a aa L t
I r
 ；然后，链路利用动作 t

aI 上的速率和频率进行数据传输，

并得到传输成功或失败的反馈，作为当前时隙的奖励 ( )t
aI

X t 。最后，根据接收到的

奖励，算法第 7 步到第 9 步分别对动作 t

aI 上的平均奖励 ˆ ( )t
aI

t 、被选择次数 ( )t
aI

D t

以及其 Beta 分布参数 ( , )  进行更新。 

5.3.2 非平稳信道下的 HCD-UO-TS 选择策略 

本节考虑两种非平稳信道，即突变信道和缓变信道。针对突变信道，采用广义

似然率（GLR）检验进行断点检测；针对缓变信道，提出一种新颖的加权平均方法

（RERWA）。最后，通过联合这两个方法来对抗非平稳信道，提出一种 HCD-UO-

TS 算法来求解上述随机 MAB 问题。 

（1）突变信道中基于 GLR 的断点检测方法 

突变信道也被称为块衰落或准静态信道，它假设信道的平均增益在时间块内

保持恒定，但在块间发生快速变化。在水声通信中，这种情况通常出现在海平面高

度或底部形状突然变化时，且需要经历较长的时间才会出现一个突变点。由于成功

传输概率与信道增益成正比，因此可以通过判断传输成功概率是否存在突变点来

检测信道是否发生突变。在文献中，突变点检测方法主要有 CUSUM 检验、KS 检

验以及 GLR 检验。其中，CUSUM 检验是一种参数检验，它需要已知样本的先验

分布和参数数值。但是这种先验信息在水声通信中很难获得，因为唯一观察到的信

息是一个二元传输反馈。虽然观测的奖励可以看作是伯努利分布，但分布的参数值

确是未知的。此外，KS 检验是一种非参数检验，不需要样本的任何先验信息，但

是它的性能相对较差，且在样本量很小的情况下无法有效检测出突变点。GLR 检

验介于两者之间，只需要知道样本的分布，而不需要知道分布参数的值；且少量样
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本就有较好的性能。因此，本节采用 GLR 检验来检测水声信道中的突变点。 

具体地，令 ( )X t 表示动作直至时间 t 获得样本序列。根据文献[142]和贝努利分

布奖励，GLR 的检验统计量可以构造为 

 GLR 1: 1: 1: 1:
[1, ]

ˆ ˆ ˆ ˆ( ) sup KL( , ) ( ) KL( , )n t n t t
n t

t n t n   


     
 

 (5-19) 

其中，KL( ) 表示 Kullback-Leibler 散度；同时，  1: 1

ˆ t

t i
X i t


 表示前 t 个历史样

本的平均传输概率。接着，根据奈曼-皮尔逊准则，在给定虚警概率 fP 的情况下，

GLR 检验统计量的门限表达式为 

 ref

3
ln

f

t t

P

 
   

 
 (5-20) 

因此，当检验统计量大于门限时，即
GLR ref ，便认为样本中存在突变点；否则，

样本中不存在突变点。 

（2）缓变信道中基于 RERWA 的非平稳追踪方法 

缓变信道通常指信道的平均增益随着时间连续缓慢地变化，且这种变化不能

被上述 GLR 检验方法所检测。在文献中，有两种处理缓变信道的方法：加窗平均

法（Sliding Window, SW）和新近指数加权平均法（Exponential Recency Weighted 

Average, ERWA）。SW 方法的核心思想是只对时间窗内的样本求平均值，即 

 
SW ( )

ˆ ( 1)
{ }

t
a a

a i
i t a

r X i
t

I a


 

 



1

 (5-21) 

其中， 表示时间窗的长度。另外，ERWA 方法的核心是给靠近当前时刻的样本大

的权重，远离当前时刻的样本小的权重，即 

 

 EW EW EW

EW

1

ˆ ˆ ˆ( 1) ( ) ( ) ( )

ˆ(1 ) (0) (1 ) ( )

a a a a a

t
t t i

a a a

i

t t r X t t

r X i

   

    



   

   
 (5-22) 

其中， 是加权因子。从上式可以看到，ERWA 方法是关于样本均值的一种有偏估

计，其样本平均依赖于初始值 EWˆ (0)a 。为了克服这种情况，通过引入变化的加权

因子，本文提出一种改进的 ERWA（Refined ERWA, RERWA）方法来对抗缓变的
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水声信道，即 

  REW REW REWˆ ˆ ˆ( 1) ( ) ( ) ( )
( )

a a a a at t r X t t
t


  


     (5-23) 

其中，  ( ) ( 1) 1 ( 1)t t t        且 (0) 0  。 

性质 5.1. 所提 ERWA方法是关于样本平均 ˆ ( )a t 的无偏估计，即式（5-23）不依赖

于初始值 ˆ (0)a 。 

证明：上述性质等价于证明式（5-23）中的权重之和等于 1。为了方便，令 / ( )tS t 

表示 RERWA 方法在时隙 t 的变化加权因子，则式（5-23）可以重新表示为 

 
 

 

REW REW REW

REW

ˆ ˆ ˆ( 1) ( ) ( ) ( )

ˆ( ) 1 ( )

a a t a a a

t a a t a

t t S r X t t

S r X t S t

  



   

  
 (5-24) 

将项 REWˆ ( )a t 从 0 到 t 时刻展开，可以得到 

 

REW

1

REW

1 1

1
REW

1 1 1

ˆ ( 1) ( ) (1 ) ( 1)

ˆ (1 )(1 ) (1 ) (1)

ˆ( ) ( ) (1 ) (1 ) (1)

a a t a t a t a

t t a

t tt

t a a a i a k j a

i k i j

t r S X t S r S X t

S S S

S r X t r S X i S S













   

     

   

      

 (5-25) 

因此，下面只需证明 

 

1

2 3

1

1 1 1

(1 ) (1 ) 1
t tt

t i k j

i k i jZ

Z Z

S S S S


   

        (5-26) 

在证明上式前，需要用到以下关系。首先，将项 ( )t 从0 到 t 时刻展开，得到 

 

1

1

( ) (1 ) (0) (1 )

(1 )

1 (1 )

t
t t i

i

t
t i

i

t

t    

 











   

 

  



  (5-27) 

其中，第一个等号是因为 (0) 0  ；第二个等号是利用了等数列求和公式。接着，

可以得到 
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1 (1 )

t t
S






 
 (5-28) 

和 

 
11 (1 )

1 (1 )
1 (1 )

t

t t
S






 
  

 
 (5-29) 

因此，对于式（5-26）的第三项
3Z ，可以得到以下关系： 

 
0 1 1

3 1 2

1 (1 ) 1 (1 ) 1 (1 )
(1 ) (1 ) (1 ) 0

1 (1 ) 1 (1 ) 1
 

(1 )

k

k
Z

  
  

  

     
       

     
 (5-30) 

这表明所提的 RERWA 方法不依赖于初始值。对于第二项
2Z ，利用式（5-28）和

（5-29），可以得到 

1 11

2 1 2
1

1

1

1 (1 ) 1 (1 ) 1 (1 )
(1 ) (1 ) (1 )

1 (1 ) 1 (1 ) 1 (1 )

1 (1 )
(1 )

1 (1 ) 1 (1 )

1
1 (1 )

i i tt

i i i t
i

it
t i

i t
i

t

Z S
  

  
  

 


 





 

 







     
       

     

 
   

   

 
 



  (5-31) 

另外， 

 
1

1 (1 )t
Z






 
 (5-32) 

因此，结合公式（5-30）、（5-31）和（5-32），可以得到
1 2 3 1Z Z Z   。      □ 

 

图 5.5 不同非平稳检测方法在不同条件下的均方根误差曲线 
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为了验证 RERWA 方法的有效性，在考虑不同初始值和变化周期的情况下，图

5.5 对比了三种方法的均方误差随变化周期改变的曲线。所有结果由 1000 次蒙特

卡洛仿真得到，其中非平稳信道参数设置为：每个动作上的平均值只在变化周期之

间发生缓慢变化，且变化范围在[ 0.1, 0.1]a a   之间。此外，SW 方法的时间窗

设定为 100  ；ERWA 方法和 RERWA 方法的加权因子分布设定为 0.1  和

410  。从图中可以看到，所提 RERWA 方法拥有最佳性能，且不受初始值影响。 

算法 5.2 基于 HCD-UO-TS 的选择策略 

步骤 1：  初始化参数：
ref, , , , , , , ,m n T   ，同时设定 0ˆ (0) 0, 0,a aD  

0, 0,a a a      

步骤 2:  执行 1,2,...,t T 次以下步骤 

TS 算法部分： 

步骤 3:  找出动作空间中的 leader： ˆ( ) argmax ( )a aL t t  

步骤 4: 利用 Beta 分布获取集合  ( )L t
中所有动作的经验成功概率：

~ Beta( 1, 1), ( ( ))a a a a L t        

步骤 5: 确定当前的动作：
( ( ))

argmaxt

a a aa L t
I r
  

步骤 6：  利用动作 t

aI 上的频率和速率进行传输，并观测传输反馈 ( )t
aI

X t  

步骤 7： 更新动作 t

aI 的执行次数： ( ) ( ) 1t t
a aI I

D t D t   

步骤 8： 更新 Beta 参数：当 ( ) 1t
aI

X t  时， 1t t
a aI I

   ；否则， 1t t
a aI I

    

缓变信道跟踪部分： 

步骤 9： 利用公式（5-23）来更新动作 t

aI 的经验平均值 ˆ ( )t
aI

t  

突变信道检测部分： 

步骤 10： 如果 ( )aD t  ，则继续以下步骤；否则，跳转到步骤 3 

步骤 11： 利用公式（5-20）来计算 GLR 检测法的检验统计量
GLR

 

步骤 12： 如果
GLR ref ，则继续以下步骤；否则，跳转到步骤 3 

步骤 13： ( ) 0, 0a aD t   和 0,a a     
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（3）所提出的 HCD-UO-TS 算法 

最后，基于 GLR 检验方法和 RERWA 方法，本节提出一种 HCD-UO-TS 算法

来求解随机 MAB 问题，如算法 5.2 所示①。从算法 5.2 可以看到，HCD-UO-TS 算

法主要包含三个部分：TS 算法、缓变信道跟踪和突变信道检测。其中，TS 算法部

分与 UO-TS 算法相同。对于缓变信道追踪，采用公式（5-23）中的 RERWA 方法

来更新动作的经验平均吞吐量。对于突变信道检测，首先设计了一个长度为 的时

间窗，当某个动作上的样本长度超过该时间窗时，算法便调用 GLR 检验法来检测

当前样本中是否存在突变点。通过与设定好的门限 ref 比较，若 GLR 检验统计量

超过该门限，则认为样本中存在突变点，需要重新初始化 TS 算法中的参数；否则，

算法继续运行。 

与 UO-TS 算法相比，HCD-UO-TS 算法主要有两个特点。第一，HCD-UO-TS

算法利用 RERWA 方法来更新动作的经验平均吞吐量，而不是传统的样本平均值

方法；第二，HCD-UO-TS 算法一旦检测到突变点，便立刻重新初始化 TS 算法中

所有动作上的参数。因此，HCD-UO-TS 算法更能适应真实水声通信环境。 

5.3.3 大动作空间下的 IBS-TS 选择策略 

在 5.3.1 和 5.3.2 节中，本文假设问题的目标函数具有二维单峰特性。但是，当

动作空间较大时，将出现很多动作的成功传输概率为 0 或为 1 的情况，导致目标

函数的单峰特性消失。针对这种情况，本节结合信道容量公式，将问题（5-9）重

新建模成一个带约束的最优化问题，即 

  

,
,

2

max

s.t. log 1 ( )

,

i j
i j

j f r
f r

j i

i j

r

r B f

f r



 

 

 (5-33) 

其中， ( )if 是接收信噪比。类似线性规划的思想，第一个约束条件可以看作是一

个分离界面将动作空间分成两部分：存在最优动作的集合和不存在最优动作的集

                                                 
① 需要注意的是，本节虽然考虑非平稳信道，但仍假设问题中目标函数的单峰特性成立，且其最佳动作

可能随着信道突变而发生变化。每当算法检测到突变点时，立刻重新初始 TS 算法中所有动作上的参数。 
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合。若 TS 算法只在其中一个动作集合中进行探索，便可以很大程度上加快算法的

收敛速度。为了实现这一目标，本节基于逻辑回归的思想，提出一种 IBS-TS 算法

来解决问题（5-33）。在逻辑回归模型中，分离界面通常是一个线性函数。由于问

题（5-33）中的约束条件是一个非线性函数，因此需要对其进行线性转换。 

性质 5.2. 令 1

2

5 , 0 0lg 10
Nk

p i

p i

c P h A d B
 
  
 
 
 ， 2 2

2 38 ln10,c c     以及

1 4 1c c  ，其中 表示传播路径的平均时延，则存在一个线性分离平面将动作空间

分成两部分，且该线性平面表达式为 

 
1 1 2 2 3 3 4 4 5( ) ( ) ( ) ( ) 0c r c f c f c f c         (5-34) 

其中，   0/ 2

1 2 3 4( ) lg 2 1 , ( ) , ( ) lg , ( ) lg ( )
dr Br f f f f f a f        。 

证明：不失一般性，考虑窄带信号，其接收信噪比表达式为 

 
2| ( ) |

( )
( )

P H f
f

N f B
   (5-35) 

利用香农公式，可以得到传输速率与频率之间的关系 

  2log 1 ( )r B f    (5-36) 

经简单变换，可得 

 
2

/ | ( ) |
2 1

( )

r B H f P

N f B
   (5-37) 

两边取对数得到 

  / 2lg 2 1 lg | ( ) | lg ( ) lgr B P
H f N f

B
     (5-38) 

对于上式右手第一项，可知 

 

,

,

0

2

2

0 ,

2

2

,

0 0

2
( )

1

( )

( ) p i

p i

j f

p i

p i

j f

p idk
p i

H f h e

h e
A d a f

H f
 

 






 



 (5-39) 
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其中， , ,p i p i pt    ，且第二个等式成立利用了公式（5-4）。考虑到不同传播路径

长度、小尺度的散射以及多普勒频移相对较小，可以得到 ,0 1p if  。因此，式

（5-39）可以近似为 

 

 

0

0

2

2 2

,

0 0

2

2
2 2 2

,

0 0

1
( ) cos (2 )

( )

1
1 4

( )

p idk
p i

p idk
p i

H f h f
A d a f

h f
A d a f

 

 



 





 (5-40) 

其中，第二个近似符号成立利用了余弦函数的泰勒级数展开。接着，对两边取对数

和关于 ln(1 )x 的泰勒级数展开，可得 

 0

2

2 2 2 2

,

0 0

1 8
lg | ( ) | lg lg ( ) lg

ln10

d

p ik
p i

H f a f h f
A d

 
     (5-41) 

对于式（5-38）的第二项，根据文献[141]，环境的噪声功率谱密度可以近似为 

 
1lg ( ) lgN f N f   (5-42) 

其中，
1N 和是需要估计的参数。 

最后，结合式（5-39）、（5-41）和（5-42），可以得到频率和速率的线性关系 

   0

1

2

,

/ 2 2 2

0 0

8
lg 2 1 lg lg ( ) lg 0

ln10 10

p i

p idr B

Nk

P h

f f a f
A d B

  

 
 
 

      
 
 
 


 (5-43) 

令 1

2

5 , 0 0lg 10
Nk

p i

p i

c P h A d B
 
  
 
 
 ， 2 2

2 38 ln10,c c     和
1 4 1c c  ，可得 

 
1 1 2 2 3 3 4 4 5( ) ( ) ( ) ( ) 0c r c f c f c f c         (5-44) 

其中，   0/ 2

1 2 3 4( ) lg 2 1 , ( ) , ( ) lg , ( ) lg ( )
dr Br f f f f f a f        。         □ 

下面利用数值仿真来验证上述模型。在该线性模型中，其系数和变量分别

1 2 3 4 5[ , , , , ]c c c c cw 和 1 2 3 4[ ( ), ( ), ( ), ( ),1]r f f f   x ，则各动作上的估计的传输成

功概率 ˆ
a 可以通过 Sigmoid 函数获得，即 
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ˆ

1ˆ ( )
1

a
e





 wx

x  (5-45) 

其中， ŵ表示需要学习的模型参数。通过观测 Sigmoid 函数的输出（即当传输速

率高于当前信道最大容量时输出近似为 0；否则，输出近似为 1），可以判断当前动

作属于哪个集合，从而达到分类的目的。与此同时，信道的真实传输成功概率
a

可以利用文献[139]中的方法获得，具体步骤如算法 5.3 所示。最后，该分类模型的

目标是最小化如下互熵函数 

       
1

ˆ ˆmin   ( ) : ln 1 ln 1t t t t
a a a a

T

I I I I
t

J    


   
w

w  (5-46) 

其中， t

aI 表示时隙 t 被选择的动作。由于上式是关于参数w 的凸函数，其解可以通

过随机梯度下降方法（Stochastic Gradient Descent, SGD）得到,即 ( ) /i i ic c J c   w

, ic w，其中 是迭代步长。 

图 5.6 给出了利用该分类模型得到的动作空间分类结果，其中传输频率和速率

的变化范围分别为 0,  2 kbps 和 0,  20 kHz。在图 5.6 中，黑色实线表示真实边界，

虚线表示学习到边界，红色“o”表示可能存在最优动作的集合，蓝色“+”表示不可能

存在最优动作的集合。模型参数值为 1c =-73.4444 ， 2c =-1.7227  , 3c = 317.29

4c =1.6806 , 5c =-29.2266。从图中可以看到，学习到的边界非常接近真实的边界，总

的分类准确率达到了98.46%。 

算法 5.3 产生真实的传输成功概率 a  

步骤 1：  初始化参数： ref

0 0, , , , , , , , , rB P f d A s w k    

步骤 2:  执行 1,2,...p  次以下步骤（多径路径数目） 

步骤 3:  执行 1,2,...p  次以下步骤（散射路径数目） 

步骤 4: 计算时延 , , 0( ) /p i p id d c   和多普勒因子 /p pv c   

步骤 5: 利用公式（5-3）计算信道转移函数 ( )H f  

步骤 6：  利用公式（5-7）计算接收信噪比 ( )f  

步骤 7：  利用公式（5-8）得到成功传输概率  
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图 5.6 利用逻辑回归模型得到动作空间分类结果 

算法 5.4 基于 IBS-TS 的选择策略 

步骤 1：  初始化参数： , , , , , , ,f r cm n t T  ，同时设定 0ˆ (0) 0, 0,a aD  

ˆ0, 0, 1,a a a a        

步骤 2:  执行 1,2,...,t T 次以下步骤 

TS 算法部分： 

步骤 3: 利用 Beta 分布获取集合  ( )L t
中所有动作的经验成功概率：

~ Beta( 1, 1), ( ( ))a a a a L t        

步骤 5: 确定当前的动作：  ˆargmaxt

a a a a aI r   

步骤 6：  利用动作 t

aI 上的频率和速率进行传输，并观测传输反馈 ( )t
aI

X t  

步骤 8： 更新动作 t

aI 参数：当 ( ) 1t
aI

X t  时， 1t t
a aI I

   ；否则， 1t t
a aI I

    

动作分类模型： 

步骤 9： 当时隙数大于
ct 时（即

ct t ），执行以下步骤；否则，跳转至步骤 3 

步骤 10： 利用 SGD 方法更新模型参数： ( ) / ,i i i ic c J c c     w w  

步骤 11： 利用式（5-45）计算估计的成功传输概率 ˆ ,a a    
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最后，基于上述逻辑分类模型，本节提出一种 IBS-TS 算法来求解问题（5-33），

其伪代码由算法 5.4 给出。首先，算法初始化各动作上的估计的成功传输概率，即

令 ˆ 1,a a    负责均匀探索。在每个时隙，根据平均吞吐量乘以估计的成功传输

概率的值来选择当前时刻动作，即  ˆargmaxt

a a a a aI r  。其中，当时间足够长时，

利用 Sigmoid 函数得到的估计的传输成功概率非 0 即 1。在这种情况下，算法只需

探索部分的动作，而不是整个动作空间。在动作分类模型部分，为了降低计算复杂

度，这里提前设定好一个时间门限
ct ，当时隙 t 超过

ct 时才进行分类操作。具体地，

首先利用 SGD 方法更新模型参数w ；其次，利用 Sigmoid 函数产生估计的成功传

输概率 ˆ
a ，达到分类的目的。 

图 5.7 给出了 IBS-TS 算法在不同时间门限
ct 设置下，累积遗憾随时隙变化的

曲线。其中，水声信道参数和分类模型参数由表 5.1 给出。从图中可以看到，所提

算法在不同的门限下的累积遗憾都呈对数增长，这表明算法可以收敛到最佳动作；

另外，门限
ct 越小，算法的性能越好；但当 100ct  时，算法的性能增益不明显。因

此，可以通过调整门限
ct 来对算法的性能增益和计算复杂度进行权衡。 

 

图 5.7 IBS-TS 算法在不同
ct 下累积遗憾随时隙变化的曲线 
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5.4 理论分析 

本节利用数理统计知识与有限时间分析技术推导所提算法的遗憾上界。考虑

到 HCD-UO-TS 算法与 IBS-TS 算法都基于 TS 算法。因此，本章只推导 UO-TS 算

法的遗憾上界。 

定理 5.1. 令  表示最佳动作 a的平均奖励。对于任意的 0 和给定的单峰图

( , ) ，UO-TS算法的伪遗憾的期望上界为 

 
2

2 2

( )

ln | ( ) | 2
( ) (1 ) ( 1)( )

KL( , )

a
a

a a a a

T a
eg T mn

  

 





 
      

 
  (5-47) 

其中，      KL , ln (1 )ln (1 ) (1 )a a a a a              ；ln( ) 表示以自然数为

底的对数；此外，
a a    和

( )
maxa a aa a

  
   。 

证明： 与传统的 TS 算法相比，UO-TS 算法主要有两个区别：第一，UO-TS 算法

感兴趣的是最大化平均吞吐量
a ar ，而不只是成功传输概率

a ；第二，UO-TS 算

法考虑了目标函数中的二维单峰特征，因此，其只需要在其邻居集合 上搜索最

佳动作，而不是在整个动作空间 上进行。基于这两点，下面给出定理 5.1 的证

明。 

首先，根据式（5-12），UO-TS 算法的伪遗憾的期望可以写成 

 

, ,

,

,

,

,

( ) ( )

1{ }

i j i j

i j

i j

i j

a a

a

a t i j

a

eg T D T

I a





  
 

    




 (5-48) 

其中，1{} 代表指示函数。由于目标函数的单峰特性，动作选择存在两个情况：第

一， leader 为最优动作的情况；第二， leader 为非最优动作的情况，即

, , ,1{ } 1{ ( ) , } 1{ ( ) , } t i j t i j t i jI a L t a I a L t a I a        。因此，上式可以重写为 
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,

,

,

,

1

,

,

2

,

1

,

1( )

,

1

( ) 1{ }

1{ ( ) , }

1{ ( ) , }

i j

i j

i j

i j

i j

i j
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对于第一项，其相当于在集合内 ( )a  运行 TS 算法，因此
1eg 可以利用文献[84]

中的结果得到，即 
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其中， 2

1 (| ( ) | / )C a  。 

对于第二项
2eg ，首先需要量化所有次优动作在时间T 内被选择的次数，即

等价于量化次优动作成为 leader 的概率。因此，第二项可以展开成 
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其中，
,

( )
i jal T 表示动作 ,i ja 在时间T 内成为 leader 的次数，且第一个不等式成立是因

为
,

1
i ja  。根据传统的随机 MAB 分析方法，上式可进一步转换成 
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其中，第一个不等式成立是因为考虑了估计的 leader，而不是真实的 leader；令
,i ja

表示选择 ,i ja 而不是其邻居 ,i ja 的期望遗憾，则上式变成， 
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对于上式第一项
21eg ，可以得到 
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其中，第一个不等式成立是利用了 Hoeffding 不等式；第二个不等式成立是利用了

积分
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1
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   的结果。同样，对于第二项有 
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综上，UO-TS 算法的伪遗憾的期望上界为 
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因此，定理 5.1 证毕。                                                □ 

注 1．定理 5.1 表明 UO-TS 算法的遗憾上界随时间T 呈对数增长。因此，当时间T

足够大时，UO-TS 算法的每次迭代的遗憾将趋于 0。也就是说，此时链路传输在最

优的频率和速率上。 

注 2．从定理 5.1 还可以看到，UO-TS 算法的遗憾上界主要依赖于最佳动作a 的

邻居动作集合  a 。这表明，UO-TS 算法对动作空间的大小不敏感，而且只需
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要在很小一部分的动作空间中探索，从而表现出比传统的随机 MAB 算法更好的性

能，比如 UCB、KL-UCB 和 TS 等算法。此外，定理 5.1 还表明 UO-TS 算法比传

统的 MAB 算法提高了约  2log 5MN 倍，其中，5 和MN 分别表示 UO-TS 算法和

传统 MAB 算法需要探索的动作数目。 

5.5 仿真结果 

在仿真中，水声信道由算法 5.3 产生，其参数由表 5.1 给出。所有的结果都由

310 次蒙特卡洛仿真得到，算法的总迭代次数或时隙数为 45 10T   。 

首先，考虑平稳信道的情形。假设水声链路可选择的频率和速率为

{4,6,8,10,14}kHz 和{0.2,0.4,0.6,0.9,1.2,1.4,1.6,2}kbps；同时，考虑三种不同的成功

传输概率模型，其对应的接收信噪比门限为 
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 (5-57) 

接着，利用算法 5.3 可以得到频率和速率的联合成功传输概率。 

表 5.1 仿真参数设置 

符号 物理意义 数值 

0d  链路传输距离 5Km 

P  发送功率 60 dBm 

k  信号传播的几何形状 1.5  

B  信号带宽 0.1KHz 

w  水面风速 1 

s  船舶活动因子 0 

  ERWA 方法的权重因子 0.1 

p  路径 p 的相对时延 [0,15,30,45,60,75] /1500  

p  路径 p 的累积反射系数 [0.2,0.31,0.28,0.26,0.13,0.11]  
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（a）Case I 

 

（b）Case II 

 

（c）Case III 

图 5.8 UCB、KL-UCB、MTS、G-ORS 和 UO-TS 算法在 Case I、Case II 和

Case III 情况下的性能曲线 
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此外几种对比算法的设置具体如下： 

 最优解：当链路传输在最优频率和速率时，得到的平均吞吐量，其中，最优频

率和速率通过上帝视角获得； 

 MTS 算法：改进的汤普森采样算法。与本文所提 UO-TS 算法相比，MTS 算法

没有利用目标函数的单峰特性，因此需要探索整个动作空间；其参数设置与

UO-TS 算法一致，但不需要确定 leader 这一步骤； 

 UCB 算法：该算法由表 1.1 给出，即公式（1-7），其中参数 0.01c  ； 

 KL-UCB 算法：同样该算法由表 1.1 给出，即公式（1-8），其中参数 0.01c  ； 

 G-ORS 算法：该算法由文献[123]给出，可以看成是基于单峰特性的 KL-UCB

算法。即在 KL-UCB 算法的基础上，每回合确定 leader，然后在 leader 及其邻

居动作上搜素最佳的动作。值得注意的是，KL-UCB 算法每回合需要调用牛顿

法，因此具有较高的计算复杂度。 

图 5.8 给出了 UCB、KL-UCB、MTS、G-ORS 和 UO-TS 算法在 Case I、Case 

II 和 Case III 情况下的性能。从图中可以看出，UT-OS 算法在三种情况下都拥有最

好的性能，且接近最优解。然而，UCB、KL-UCB 和 MTS 算法的性能较差。其原

因是它们需要探索整个动作空间，而 UT-OS 算法只需要探索最优动作的邻居动作

集合。此外，G-ORS 算法虽然考虑了单峰特征，但因是 G-ORS 算法基于 KL-UCB

算法；在奖励分布先验已知的情况，TS 算法通常优于 KL-UCB 算法[55]。 

其次，考虑非平稳信道的情况。对于突变信道，这里考虑两次突变情况，即

41.5 10t   和 43 10t   。在第一次突变点发生时，动作上的成功传输概率由 Case I

转移到 Case II;当第二次变点发生时，成功传输概率由 Case II 转移到 Case III。此

外，对于缓变信道，其模型和参数设置与图 5.5 中相同，如动作的平均吞吐量每隔

100个时隙在区间[ 0.1, 0.1]a a   内发生随机变化。为了方便比较，假设对比算

法同样具有所提算法相同的联合检测非平稳信道的能力，即通过仿真来对比 HCD-

UCB、HCD-KL-UCB、HCD-MTS 和 HCD-UO-TS 算法的性能。 

图 5.9 给出了 HCD-UCB、HCD-KL-UCB、HCD-MTS 和 HCD-UO-TS 算法的

累积遗憾随着时隙变化的曲线。从图中可以看到，GLR 检验方法可以有效地检测

出两个突变点，即 41.5 10t   和 43 10 。当检测到突变点后，所有算法将重新初始
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化其参数。然而，相同条件下，HCD-UO-TS 算法拥有最佳的性能，且收敛速度最

快。图 5.9 表明 HCD-UO-TS 算法不仅可以有效处理非平稳通道（即突变和缓变信

道），而且还有较好的性能。 

 

图 5.9 在非平稳信道下 HCD-UCB、HCD-KL-UCB、HCD-MTS 和 HCD-UO-TS

算法的累积遗憾随着时隙变化的曲线 

最后，考虑动作空间较大、目标函不数存在单峰特性的情况。其中，传输速率

和频率分别由 0 到 2  kbps 和由 0 到 20  kHz 变化。信噪比门限由公式

 ref 3 2 ( 1)10 10 / 1 r

r e       给定，其中 是值在 (0,1)之间的一个尺度变量。因此，

通过调整 的大小可以改变传输成功概率的分布。当 较小时，动作空间的传输成

功概率均匀分布在 (0,1)；当 较大时，较高速率的动作对应的传输成功概率都为 0，

较低的都为 1，使得目标函数不具有单峰特性。此外，动作的真实传输成功概率由

算法 5-3 得到。 

当尺度参数为 0.1 时，图 5.10 给出了 UCB、KL-UCB、MTS、G-ORS 和 UO-

TS 算法的平均吞吐量随时隙变化的曲线。从图中可以看到，IBS-TS 算法和 UO-TS

算法的性能优于 UCB、KL-UCB 和 MTS 算法，并且接近最优解。此外，IBS-TS 算

法的性能略低于 UO-TS 算法，这是因为 0.1 时目标函数仍具有单峰特征。图 5.10

表明即使目标函数存在单峰特征，IBS-TS 算法也具有与 UO-TS 算法相当的性能。 
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图 5.10 在大动作空间下 UCB、KL-UCB、MTS、G-ORS 和 UO-TS 算法的平均

吞吐量随时隙变化的曲线，其中 0.1  

与之对比，图 5.11 给出的是 UCB、KL-UCB、MTS、G-ORS 和 UO-TS 算法的

平均吞吐量随时隙变化的曲线，其中，尺度参数值设定为 1 。这种情况下，较高

速率的动作对应的传输成功概率都为 0，较低的都为 1。从图中可以看到，IBS-TS

算法在对比算法中具有最好的性能，且收敛速度最快。然而，由于目标函数的单峰

特征不成立，UO-TS 算法的性能最差。综上所述，图 5.10 和 5.11 表明无论目标函

数中是否存在单峰特征 IBS-TS 算法都可以快速收敛到最佳动作。 

 

图 5.11 在大动作空间下 UCB、KL-UCB、MTS、G-ORS 和 UO-TS 算法的平均

吞吐量随时隙变化的曲线，其中 1  
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5.6 本章小结 

本章研究了水声通信链路的传输频率和速率的联合选择问题。首先，基于在线

学习理论将该问题建模成一个随机 MAB 框架，序贯地学习出最优的传输频率和速

率。考虑到传统的随机 MAB 框架收敛速度较慢，进一步提出了一种基于模型的随

机 MAB 框架。然后，分别考虑目标函数的二维单峰结构、水声信道的非平稳特点

以及传输速率与频率之间关系，分别提出了 UO-TS、HCD-UO-TS 和 IBS-TS 算法

来解决该联合选择问题。此外，针对 UO-TS 算法，推导了其累积遗憾的理论上界，

并表明其收敛速度比传统的 MAB 算法提高了约  2log 5MN 倍，其中M 和N 分别

是链路上传输频率和速率的数目。最后，仿真结果验证了 UO-TS 算法理论结果，

且表明所提算法优于当前最先进的随机 MAB 算法。而且，在动作空间的较大的场

景下，所提算法的收敛速度不受影响，这将有利于算法的实际部署。 
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第 6 章 总结与展望 

本章主要对前五章的研究内容进行总结，同时针对下一代无线通信网络中的

资源分配问题与 MAB 技术的结合做进一步分析，并探索未来的可能研究方向。 

6.1 全文总结 

随着无线通信技术的快速发展，传统的资源分配与优化方法和技术已经无法

满足下一代无线通信网络的需求和指标。本论文围绕下一代无线通信网络中的典

型应用场景，针对 FD-CSMA 网络空间复用、分布式异构蜂窝网络资源分配、高密

度物联网设备调度、水声通信网络链路自适应四个问题，结合优化理论、博弈理论、

马尔科夫决策过程和数据驱动技术，提出了一系列基于 MAB 技术的资源分配与优

化策略，为实现下一代无线通信网络的愿景与指标提供理论依据和技术支撑。主要

内容和研究结果归纳如下： 

（1）研究了 FD-CSMA 网络的空间复用问题，通过考虑网络中各条 FD 链路

的 TP 控制、CST 调整和 LAI 自适应，提出了一种在随机和对抗环境中都最优的

FD-CSMA 算法。首先，基于 CSMA 的载波侦听模型和连续马尔科夫模型将该问

题建模成一个传统的网络优化问题。然后，利用分解理论将其分解为 MAC 层的调

度问题和物理层的参数选择问题。针对 MAC 层的调度问题，提出了一种最优的

FD-CSMA 算法得到最优 LAI；针对物理层的参数选择问题，提出了一种在随机和

对抗环境中均最优的 MAB 算法得到最佳的 TP 和 CST 组合。最后，通过交替求解

这两个子问题来近似求解该网络吞吐量最大化问题。此外，理论分析了所提算法的

伪遗憾上界，且数值结果表明，与随机选择方法相比，所提算法的性能在静态和动

态网络场景中分别提高了48%和43%。 

（2）研究了分布式异构蜂窝网络中关于 IoT 设备的 RIS 和 SF 联合分配问题，

提出了一种完全分布式的资源分配策略。首先，利用不同 SF 之间的单调特性将该

问题建模成一个两阶段的 MPMAB 问题。然后，针对第一阶段的 MPMAB 问题，

结合 -贪婪算法和非合作博弈方法，提出了一种最优 RIS 分配策略；针对第二阶

段的 MPMAB 问题，结合 TS 算法提出了一种最优 SF 分配策略。最后，通过交替
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迭代求解第一和第二阶段 MPMAB 问题，提出了一种完全分布式的 E2Boost 算法

来求解该联合分配问题。此外，理论分析了所提算法的伪遗憾上界，即 1

2(log )T ，

表明当时间T 足够大时，算法每回合的遗憾将趋向于 0 。最后，仿真结果验证所提

算法的遗憾上界，且其性能优于已有的分布式分配算法；而且，由于 E2Boost 算法

采用了两阶段分配的机制，其收敛速度对动作空间的大小不敏感。 

（3）研究了高密度物联网中基于信息新鲜度的 IoT 设备调度问题，提出了一

种基于 WI 的调度策略，最小化网络的平均信息新鲜度。首先，考虑 IoT 设备之间

的相关性将该设备调度问题建模成一个 MDP 问题。其次，为了降低计算复杂度，

进一步将其建模为一个 CRMAB 问题。然后，考虑理想和非理想的信道模型，分

别推导了 GWI 和 GPWI 的闭式表达式，提出了基于 GWI 和 GPWI 的调度策略来

最小化网络的平均信息新鲜度。此外，通过求解松弛的拉格朗日问题，理论分析了

所提策略的性能下界。最后，利用数值结果验证了该理论分析结果，并表明所提策

略的性能优于已有的调度策略。而且，在高密度网络场景中所提策略可以显著降低

网络的平均信息新鲜度。 

（4）研究了单条水声通信链路的传输频率和速率的联合选择问题，提出了一

类收敛速度快、易于实现和严格理论性能保证的算法来提高链路的传输效率。首先，

考虑到水声信道的状态信息无法准确获取，将其建模成一个随机 MAB 框架来依次

学习出最优的频率和速率。为了提高学习速率，利用问题模型的特性进一步提出了

一种基于模型的随机 MAB 框架。接着，考虑目标函数的二维单峰结构、水声信道

的非平稳特征以及传输频率与速率之间的关系，分别提出了 UO-TS 算法、HCD-

UO-TS 算法和 IBS-TS 算法来解决该随机 MAB 问题。此外，理论分析了 UO-TS 算

法的伪遗憾上界，并表明其收敛速度比传统的 MAB 算法提高了约  2log 5MN 倍，

其中M 和N 分别是传输频率和速率的数目。最后，仿真结果表明所提算法优于当

前最先进的 MAB 算法，且其收敛速率对动作空间的大小不敏感。 

6.2 后续工作展望 

本论文研究了基于 MAB 技术的无线网络资源分配与优化策略，考虑了 FD-

CSMA 网络空间复用、分布式异构蜂窝网络资源分配、高密度物联网设备调度、水
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声通信网络链路自适应四个问题，下面将从如下几个方面开展未来的研究工作： 

（1）基于对抗 MAB 的全双工 CSMA 网络空间复用机制 

在前期工作中，本文假设 CSMA 的载波侦听机制是理想的，即全双工链路之

间的传输不会发生碰撞。在这种情况下，网络的吞吐量可以利用连续时间马尔科夫

模型求解得到，进而采用传统的优化理论中的次梯度下降方法获得最佳的 LAI 参

数。但是，当考虑非理想的 CSMA 侦听机制时，网络中将存在隐藏终端和暴露终

端问题，从而导致复杂的网络吞吐量计算模型（或连续时间马尔科夫模型失效）。

针对这个问题，本文后续工作将深入分析 CSMA 协议中的侦听和退避机制，结合

MAB 技术联合考虑 MAC 层和物理层的参数选择问题，从全网的角度出发提出一

种可靠、最优的全双工 CSMA 网络空间复用机制。 

（2）基于 MPMAB 的分布式异构网络资源分配策略 

在系统模型中，本文假设不同的 RIS 使用不同的频率，且一个 RIS 只能服务

一个物联网设备。然而，在实际系统中，RIS 通常可以复用这些频率并服务于多个

物联网设备。因此，本文的后续工作将建立在前期算法基础上对现有系统模型进行

改进。一方面，设计一种可以使得蜂窝网用户和物联网设备的信号在同一个 RIS 中

共存的机制；另一方面，考虑如何通过估计 RIS 和信道的准确状态信息来设计一

种 RIS 辅助的多个物联网设备的机制，即 RIS 可以同时服务多个物联网设备，从

而有效提高 RIS 的利用率。 

（3）基于马尔科夫 MAB 和信息新鲜度的物联网设备调度策略 

在前期工作中，本文通过为每一台 IoT 设备引入一个中间状态变量，使得N

维的 MDP 问题可以解耦成N 个一维的 MAB 子问题，从而有效降低问题的计算复

杂度。但是，由于该中间状态变量无法完全刻画出 IoT 设备之间的相关性，解耦后

的 MAB 问题的解和原问题的解之间存在一定的性能差距。针对这个问题，后续工

作有两个思路。第一，利用最新的机器学习方法直接求解该N 维的 MDP 问题。其

难点在于如何求解一个状态空间连续的 MDP 问题。现有的方法通常对状态空间进

行离散化或值函数近似，但这样只能得到的是原问题的近似解。因此，有必要对状

态空间连续的 MDP 问题进行研究，进而将该结果作为本文所提算法的性能基准

（即得到所提算法的数值遗憾上界，来验证理论分析结果）。第二，考虑在不引入
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中间状态的情况下，如何将该N 维的 MDP 问题可以解耦成N 个一维的 MAB 子

问题，然后采用基于 Whittle 索引的调度策略求解。其难点在于如何确定每台 IoT

设备上的信息新鲜度变化过程，因为一台设备的信息新鲜度更新不仅与其自身相

关，还和它相关的设备的更新过程有关。因此，需要寻找一种合理的解耦方法在保

证网络性能的前提下，同时降低算法的复杂度。这两种思路相辅相成，即思路一的

求解可以为思路二的性能提供一个理论界上界；而思路二的求解又可以为思路一

的求解过程的复杂度和理论分析提供参考。 

（4）基于随机 MAB 的水声通信链路自适应机制 

在系统模型中，本文只考虑单条水声通信链路上的自适应传输问题，忽略了链

路之间干扰和调度问题。在后续工作中将考虑多条链路的水声通信网络，如何基于

MAB技术通过传输频率和速率的选择来进一步提高该网络吞吐量？在这种情况下，

需要仔细考虑水声的 MAC 协议，并通过联合优化 MAC 层参数和物理层参数来最

大化网络吞吐量。由于水声传播速度低，传输时延对系统目标的影响需要仔细考虑。

若将时延考虑在约束条件中，则可以利用该特性排除动作空间中明显次优的动作，

而持续追踪最优的动作。若将时延考虑在目标函数中，则需要对奖励进行精心设计，

使其能反映出时延对目标的具体影响，从而设计相应的 MAB 算法。 

此外，如何将下一代无线通信网络中的资源分配与优化问题与 MAB 技术更好

地结合在一起？进一步探索问题模型与算法设计的深入交互的可能性。如何从实

际的资源分配与优化问题中提炼出新的 MAB 模型？进而为该模型设计相应的算

法，并理论推导出所提算法的遗憾上界是本课题在未来的研究中重要且具有挑战

性的一类问题。 
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